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RESUMEN 
 
Los parámetros extraídos de los modelos digitales de elevación (DEM) permiten 
caracterizar el relieve de forma cuantitativa, así como establecer las relaciones de 
estos con los procesos y características del suelo, parte fundamental en la 
evaluación de aptitud de las tierras. Esta investigación tuvo como objetivo 
determinar la utilidad de los DEM como fuente de datos para la evaluación de la 
aptitud de las tierras para el cultivo de mango (Mangifera indica L), para esto se 
desarrolló un modelo espacial basado en lógica difusa involucrando los parámetros 
extraídos de los DEM, estableciendo su relación con el rendimiento del cultivo. Los 
parámetros seleccionados fueron: pendiente, curvatura plana, curvatura vertical, 
factor LS, índice topográfico de humedad (TWI), duración de la insolación y la 
altitud que es la información estructural implícita en el DEM. Al modelo de 
evaluación de tierras se adicionó la profundidad efectiva, el drenaje interno del 
suelo y la capacidad de intercambio catiónica efectiva (CICE), información extraída 
del estudio de suelos; estos parámetros fueron modelados de forma difusa de 
acuerdo con funciones de pertenencia determinadas por los requerimientos del 
cultivo y finalmente fueron integrados mediante un operador difuso. Se analizaron 
estadísticamente los parámetros extraídos de los DEM en una zona piloto de 
1.439,74 hectáreas, donde se hizo un análisis exploratorio de datos, un análisis de 
varianza (ANOVA), un análisis de correlación de Pearson con datos de la altitud de 
cada DEM, una comparación de los datos mediante modelos lineales y finalmente 
se analizó la variabilidad espacial de la producción de mango y su relación con la 
variabilidad del relieve mediante análisis de correlación canónica (ACC). De 
acuerdo con los resultados se concluye que los DEM son una fuente alternativa y 
confiable de datos para la evaluación de aptitud de las tierras, además permiten 
medir de forma cuantitativa las variaciones del relieve, lo cual es una ventaja sobre 
los métodos tradicionales de caracterización del relieve. 
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 1 
1. INTRODUCCIÓN 
 
Los factores formadores de suelos de acuerdo con Buol et al., (1989), se refieren a 
los agentes, fuerzas o condiciones que influyen, han influido o pueden influir sobre 
el material del suelo con la potencialidad de cambiarlo.  Lo anterior se basa en los 
planteamientos de Jenny (1980) quien formuló la ecuación:  
( ),  ,  ,  ,  Sf cl o r p t  (1) 
Donde (S) es el suelo definido como una función del clima (cl), los organismos (o), 
el relieve (r), la roca madre o material parental (p) y el tiempo (t). El relieve juega 
un papel importante en la formación, evolución y deterioro de los suelos y por lo 
tanto en la definición de formas de uso, manejo y conservación. 
 
Jenny (1980) se refiere al relieve como la configuración del paisaje y lo relaciona 
cuantitativamente con la inclinación (grados), longitud (metros), concavidad o 
convexidad y exposición de la pendiente. Los eventos que se llevan a cabo sobre 
la misma y que incluyan transporte, erosión y depositación de materiales son 
considerados procesos asociados a este factor. 
 
El relieve por su influencia en la evolución y formación de los suelos constituye la 
base fundamental para el estudio y mapeo de los suelos. Por otra parte influye en 
procesos de erosión, lixiviación, hidromorfismo, que a su vez influyen en 
características como la profundidad, el contenido de materia orgánica, la humedad 
y la fertilidad del suelo (Cortes y Malagón, 1984). 
 
Tradicionalmente la caracterización del relieve se hace como parte de los estudios 
de suelo de forma cualitativa, esto es mediante la interpretación visual de 
fotografías aéreas o imágenes de radar que permiten separar las diferentes 
formas del terreno. Una caracterización cuantitativa, que actualmente es 
fundamental para diversos modelos, no era fácil de realizar debido a la falta de 
datos y a la ausencia de métodos apropiados.  
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En la actualidad  se cuenta con los DEM (siglas en Ingles de Modelo Digital de 
Elevación) que son una fuente de datos con alto potencial para caracterizar el 
relieve de forma cuantitativa y a bajo costo. Un DEM es una representación 
estadística simple de la superficie continua del terreno por un gran número de 
puntos con coordenadas X, Y y Z conocidas (Li et al., 2007).  
 
Mediante los DEM es posible calcular atributos del paisaje que pueden ser 
utilizados en la caracterización del relieve, permitiendo establecer conexiones 
entre los procesos de formación del suelo y los atributos topográficos derivados, 
teniendo como base la premisa que indica la existencia de una fuerte relación 
entre patrones y  procesos del paisaje, función y evolución (Ziadat, 2007). 
 
La evaluación de la aptitud de las tierras es un proceso que implica conocer por 
una parte las características de las tierras (oferta) y por otra los requerimientos de 
los tipos de uso que se quieren evaluar (demanda)  (FAO, 1976). El análisis 
implica contar con información básica del clima, la vegetación, los suelos, el 
relieve, los usos de la tierra y también aspectos socioeconómicos de los sistemas 
productivos y del área de estudio. El estudio de la aptitud de las tierras permite 
tomar decisiones sobre las áreas más apropiadas para ubicar los cultivos y sobre 
los procesos de  degradación del suelo, con el fin de tomar medidas para su 
manejo y conservación (Martínez, 2006). 
 
Los estudios de suelos son tradicionalmente la fuente de datos más importante 
para la evaluación de la aptitud de la tierras, sin embargo las escalas pequeñas y 
el bajo cubrimiento de estos, sumado a la baja pureza de las unidades 
cartográficas (Drohan et al., 2003) y la alta variabilidad espacial de las mismas, 
hace que los resultados de evaluaciones de tierras sean disímiles y poco 
confiables.  
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Con base en lo anterior se propone esta investigación que busca evaluar el 
potencial de los DEM como una alternativa de datos para generar información 
cuantitativa y de mayor detalle, de manera que se complementen y se mejoren los 
estudios de suelos existentes, como base para los análisis de evaluación de 
tierras. 
 
 
1.1 Objetivos  
 
Objetivo General 
 
Determinar el potencial de los Modelos Digitales de Elevación (DEM) como fuente 
de datos para la evaluación de la aptitud de la tierra para el cultivo de mango en la 
región del Tequendama en Cundinamarca 
 
Objetivos Específicos 
 
Documentar y calcular los parámetros requeridos en la evaluación de la aptitud de 
la tierra que pueden obtenerse  a partir de los modelos digitales de elevación  
 
Evaluar la variabilidad espacial de los parámetros obtenidos a partir de los DEM y 
su relación con la producción de mango. 
 
Desarrollar un modelo espacial basado en lógica difusa para la evaluación de la 
aptitud de las tierras para el cultivo de  mango en Cundinamarca involucrando los 
parámetros obtenidos a partir de los DEM. 
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2. REVISIÓN DE LITERATURA 
 
2.1 Modelos Digitales de Elevación DEM 
 
Los DEM se definen como un conjunto de datos numéricos que describe la 
distribución espacial de una característica del territorio (Doyle, 1978).  Así pues, un 
DEM es una estructura numérica de datos que representa la distribución espacial 
de la altitud en una zona determinada. Se puede considerar que un DEM contiene 
información de dos formas. La primera es explícita mediante los propios datos 
contenidos en el modelo y la segunda es una información implícita, en el sentido 
de que intervienen las relaciones espaciales entre los objetos o datos, relaciones 
que pueden considerarse incluidas en el modelo, del mismo modo que los propios 
datos (Felicísimo, 1994). 
 
Ambos tipos de datos, aunque complementarios, permiten obtener información de 
diferente carácter. Del primer tipo se derivan los descriptores de carácter global 
como, por ejemplo, los estadísticos básicos del modelo (media, varianza, etc.) o la 
dimensión fractal. Estos descriptores están destinados a dar una información 
sintética sobre el terreno y a resumir características generales, pudiera darse el 
caso de que modelos diferentes puedan coincidir en sus valores. El segundo tipo 
de información se utiliza sobre todo para construir modelos derivados que dan 
cuenta de nuevas variables topográficas (pendiente, rugosidad, etc.). Para ello se 
utiliza la información estructural implícita en el modelo digital y, por tanto, en las 
relaciones topológicas de los datos (Dubayah y Rich, 1995). 
 
Según Nelson et al., (2009) existen tres fuentes de datos para producir un DEM: 
 
a. Técnicas de levantamiento del terreno – la precisión depende de los puntos 
levantados y de los instrumentos usados para su captura, existe el método 
tradicional y el que usa instrumentos de alta tecnología como teodolitos 
electrónicos. 
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b. Mapas topográficos existentes – originados a partir de curvas de nivel de 
planchas cartográficas, las cuales deben ser digitalizadas (usando tablas de 
digitalización o directamente en pantalla) para convertir estas imágenes en 
líneas. 
 
c. Sensores remotos – son datos obtenidos a partir de aviones y/o satélites. 
Existen tres tipos de técnicas para interpretar estos datos: (i) 
fotogrametría/métodos de estereoscopia (abarca aviones y satélites); (ii) 
Laser (actualmente en aviones, en el futuro en satélites); y (iii) Radar (tanto 
en satélites como en aviones – usando interferometría). 
 
A partir de los DEM es posible construir un conjunto de modelos digitales que 
representan variables derivadas directamente de la topografía (datos y relaciones 
topológicas entre los mismos), sin intervención de datos auxiliares o información 
externa. De las principales variables implicadas en estas aplicaciones, la de uso 
más general es probablemente la pendiente, aunque también son usadas con 
frecuencia en geomorfología la orientación y la curvatura. Autores como Zaksét et 
al. (2005), Franklin y Peddle (1987) y Dubayah y Rich (1996) mencionan cinco 
parámetros básicos en este contexto: elevación, pendiente, orientación, 
convexidad y relieve. El relieve, definido en este caso como la variabilidad de la 
superficie, es lo que otros autores denominan rugosidad (Felicísimo, 1994). 
 
El DEM tiene gran potencial en análisis de vegetación (Hoersch et al., 2002), dado 
que los datos de altitud presentan alta correlación con la temperatura, la humedad, 
procesos geomorfológicos y factores la perturbación. Para estos autores, el DEM 
se convirtió en una fuente de datos crucial para analizar las condiciones vegetales 
del hábitat, principalmente en zonas montañosas, en un paisaje caracterizado por 
paisajes escarpados y gran diversidad.  Igualmente consideran que el análisis de 
factores del hábitat para la distribución de vegetación basada en el análisis de las 
características de la forma de la tierra es un aspecto importante en el proceso de 
entender la ecología de la alta montaña. 
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Por otra parte hay una necesidad creciente de bases de datos de suelos a escala 
grande, pero razonablemente precisas. La compilación de una base de datos de 
suelos a escala regional, continental o global requiere una gran cantidad de datos 
que sean precisos desde el punto de vista espacial y temático. Actualmente 
existen algunos desarrollos en este sentido, por ejemplo Garea et al. (2007) 
utilizaron un DEM  para hacer la zonificación agroecológica de las zonas 
montañosas de cuba; así mismo, Tovar-Pescador et al., (2007) modelaron la 
radiación solar incidente para una zona de 300 kilómetros cuadrados en  un 
bosque natural en España  utilizando unos DEM de 20 y 30 metros de resolución 
espacial. 
 
McBratney et al., (2003) desarrollaron un modelo llamado  Scorpan: Sc (el  suelo 
en función de la predicción espacial con errores espacialmente 
autocorrelacionados) el método es útil en aquellos sitios donde la información de 
recurso de suelo es limitada. El modelo contempla siete factores básicos: 
 
Sc = f  [s; c; o; r; p; a; n] 
 
 (1) s: suelo; (2) c: clima, propiedades del ambiente en un punto; (3) o: los 
organismos, incluyendo la tierra y la vegetación natural; (4) r: topografía, la 
inclusión del terreno; (5) p: material parental incluyendo litología; (6) a : tiempo; (7) 
n: espacio, posición espacial o geográfica. Además también son consideradas las 
interacciones entre estos factores. Ellos destacan los DEM como fuente  de 
información sobre suelo y variables ambientales indicando que estos 
probablemente van hacerse cada vez más importantes en los modelos de 
evaluación de tierras. 
 
En un estudio de caso desarrollado por Dobos et al., (2000) que abarcó 1’650.000 
km2,  y que comprende el área entera de Italia y Eslovenia y partes de Francia, 
Suiza, Austria, Hungría, Croacia y Bosnia-Herzegovina, cuyo objetivo principal era 
probar el efecto de la adición de nuevos datos provenientes de un DEM a los 
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datos AVHRR (siglas en inglés de Radiómetro avanzado de muy alta resolución) 
para evaluación de tierras a pequeña escala, se encontró que el empleo de datos 
de elevación, pendiente, aspecto y curvatura provenientes de un DEM 
generalmente conducen a un resultado satisfactorio en la caracterización del 
terreno. En un trabajo posterior, se probó un método de cartografía de suelos a 
pequeña escala en Italia mediante uso del  AVHRR y datos de altitud en formato 
digital.  Para el estudio se usó una base integrada combinando las cinco bandas 
de AVHRR y capas con datos de pendiente, curvatura, dirección del flujo; datos 
obtenidos a partir de un DEM (Dobos et al., 2001). 
 
Un ejemplo de la utilidad de los DEM es el trabajo realizado por Hoersch et al., 
(2002) quienes a partir de un DEM con una resolución espacial de 25 metros 
generaron 25 variables; además de parámetros primarios como elevación, 
pendiente, aspecto y curvatura; así mismo fueron creados parámetros secundarios 
por combinación de los primarios. 
 
 
2.2 Razonamiento difuso 
 
La lógica difusa (Fuzzy logic) es una generalización del álgebra booleana, se 
utiliza para modelar entidades cuyos atributos tienen zonas de transición gradual, 
que no presentan fronteras claras o para datos que tienen bastante incertidumbre 
(Burrough, 1989). Mientras en la lógica booleana las proposiciones son 
verdaderas o falsas y no se permiten valores intermedios,  la lógica difusa 
proporciona un enfoque que permite afrontar el estudio de sistemas en los que 
ciertas partes de estos son desconocidas y no pueden medirse de forma confiable.   
En general la lógica difusa se puede usar cuando se quieran representar y operar 
con conceptos que tengan imprecisión o incertidumbre (Burrough, 1989; 
McBratney y Odeh, 1997)  
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En la lógica difusa los conceptos pueden tomar un valor cualquiera de veracidad 
dentro de un conjunto de valores que oscilan entre dos extremos: la verdad 
absoluta y la falsedad total, este valor es cuantificado mediante una función de 
pertenencia f. La lógica difusa se basa en la idea de que en un instante dado, no 
es posible determinar el valor de una variable, sino conocer el grado de 
pertenencia de esta a los conjuntos en que se ha dividido el rango de variación de 
la variable. 
 
La figura 1 presenta conjuntos tradicionales booleanos y conjuntos difusos; 
mientras que con la lógica booleana la frontera entre conjuntos es claramente 
definida (a), con la lógica difusa ( b y c) es una zona de transición donde cada 
conjunto tiene menos miembros de grado en relación a los otros. La figura 1b 
muestra los valores más cerca de 1 cuando el conjunto está dentro de la categoría 
A, mientras que los valores se acercan a 0 cuando están lejos esta categoría. 
Igualmente para la categoría B. 
 
 
Figura 1. Conjuntos tradicionales boléanos y conjuntos difusos 
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Según McBratney y Odeh (1997) un conjunto difuso puede definirse 
matemáticamente como:
 
( ){ }, Ax µΑ = Para cada x X∈  (2) 
Cuando ( )Aµ  es la función de pertenencia f, esta define el grado de pertenencia de 
x a A  y toma valores entre 0 y 1 incluidos para todo A. Si X = (x1, x2,… xn) la 
ecuación anterior se puede escribir como: 
1 2 21, ( ) , ( ) ...... ( )A A n Ax x x x x xnµ µ µΑ = + + +  (3) 
 
En palabras simples las ecuaciones 2 y 3 significan que por cada x que pertenece 
a la serie X, hay una función de pertenencia que describe el grado en que x está 
contenido en A.  
 
McBratney y Odeh (1997) expresan la pertenencia a una función difusa como: 
( ) [ ]0,1Aµ →  con cada elemento x perteneciente a X con un grado de pertenencia 
( ) [ ]( ) 0,1A xµ ∈ .  En esta forma ( ) ( ) 0A xµ =  representa que el valor de x no pertenece 
a A y ( ) ( ) 1A xµ =  significa que el valor corresponde completamente a A. 
Alternativamente 0 ( ) 1A xµ< <  implica que x pertenece en cierto grado a A. 
 
Ahora bien el grado de pertenencia es cuantificado mediante la función de 
pertenencia f, pero esta función puede tomar cualquier forma y ser simétrica o 
asimétrica dependiendo de los puntos de inflexión definidos para la variable y el 
comportamiento de esta en una determinada situación (McBratney y Odeh,1997; 
Phillis y Kouikoglou, 2009). 
 
En la figura 2 se observan las funciones de pertenencia más comunes en el 
estudio del suelo, entre estas se encuentran las de forma gaussiana (a), 
sigmoidea de hombro derecho (b) y sigmoidea de hombro izquierdo (c)  (Cohen et 
al., 2008). 
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Figura 2. Funciones de pertenencia comunes en el estudio del suelo 
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La función de pertenencia describe la pertenencia de la variable asignada a A y 
por lo tanto permite cuantificar la influencia de la variable x en el fenómeno 
predicho, tal como fue entendido por el investigador (Cohen et al., 2008) 
 
En lógica difusa un elemento de un conjunto difuso tiene algún grado de 
pertenencia dentro del intervalo [0, 1]. Este grado representa una evaluación 
subjetiva de pertenencia y es llamado el grado de pertenencia del elemento. Este 
método puede tratar el conocimiento incompleto e inexacto o impreciso de  forma 
sistemática (Phillis y Kouikoglou, 2009).  
 
Muchos  investigadores comenzaron a explorar el uso de los conocimientos y 
técnicas basadas en lógica difusa para mejorar la cartografía de suelos y el 
proceso de sus productos (McBratney et al., 2003). Entre estos esfuerzos, el 
enfoque SoLIM, un sistema automatizado que combina la lógica difusa basada en 
la asignación de clases con un modelo de representación raster en un SIG  
permite la representación continua de la variación espacial de los suelos 
expresando en mucho mayor detalle las variaciones entre y dentro de las clases 
(Zhu et al., 2001). 
 
La lógica difusa permite tratar información imprecisa en términos de conjuntos 
difusos que se combinan en reglas para definir acciones. De esta manera, los 
sistemas de control basados en lógica difusa combinan variables de entrada 
definidas en términos de conjuntos difusos por medio de grupos de reglas que 
producen uno o varios valores de salida (Phillis y Kouikoglou, 2009). 
 
Dada la inherente complejidad de la variación del suelo se han establecido 
argumentos en contra de la utilización del concepto boleenano en su estudio, 
estos son: la pureza interior de las unidades de suelo, la variación espacial dentro 
de estas unidades, el error experimental de la medición de los atributos de las 
unidades cartográficas de suelos y la imprecisa redacción de la información de 
datos (Burrough, 1989).  
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Tradicionalmente los mapas temáticos están representados con atributos discretos 
sobre la base de lógica booleana, tales como polígonos, líneas y puntos. Este tipo 
de entidades tienen un valor o no lo tienen; la opción intermedia no es posible. 
Con la teoría de lógica difusa, las entidades están asociadas con la pertenencia e 
indican en qué medida las entidades que pertenecen a una clase (Hall et al., 
1992). 
 
Según la FAO (1983) la evaluación de las tierras es "el proceso de evaluación del 
desempeño de las tierras cuando se usan para fines específicos". En otras 
palabras, la evaluación de tierras es la estimación del posible comportamiento de 
la tierra cuando se utiliza para un fin determinado; este uso puede ser el actual o 
uno alternativo. En este sentido, la evaluación de tierras puede ser considerada 
como un instrumento para tomar decisiones sobre la tierra (Sánchez, 2007). 
 
Los modelos difusos aparecen como una alternativa para hacer frente a ambientes 
inciertos, permitiendo una mayor representación de la realidad. Así las 
características más atractivas para usar lógica difusa en el estudio de suelos son: 
su flexibilidad, su tolerancia con la imprecisión, su capacidad para modelar 
problemas no-lineales y su base en el lenguaje natural. 
 
 
2.3 Aplicaciones de lógica difusa en evaluación de la calidad de las tierras 
 
Estudios sobre la variabilidad espacial de los suelos en campo han demostrado 
que a menudo el suelo varía en forma continua y compleja, que no es posible 
representar en los simples modelos rígidos (Burrough, 1989). Igualmente se ha 
estudiado la manera de adquirir y representar los conocimientos sobre las 
relaciones suelo-paisaje y aplicar los conocimientos en cartografía digital del suelo 
en virtud de la lógica difusa (Qi et al., 2006). 
 
 13 
Sánchez (2007) aplicó conocimientos basados en la teoría de lógica difusa para 
evaluar la aptitud de la tierra para el cultivo de arroz y de caucho  en la República 
Democrática Popular de Laos. En este estudio el autor recalca que  tanto en los 
suelos, la vegetación y otros patrones en la naturaleza el cambio es transitorio, el 
límite entre dos tipos de suelo o vegetación en la mayoría de los casos no está 
claramente definido. 
 
Van Ranst et al. (1996) utilizaron lógica difusa para determinar el impacto de las 
cualidades de la tierra en la producción de caucho en Tailandia. El estudio se llevó 
a cabo en área de 41 mil kilómetros cuadrados. Se determinaron 28 unidades de 
tierra repartidas en 5 áreas en función de la topografía, el clima y el terreno. Las 
cualidades de la tierra que, según Van Ranst et al. (1996) afectan a la producción 
de caucho en Tailandia fueron: la disponibilidad de nutrientes, la disponibilidad de 
oxígeno, la disponibilidad de agua, el régimen de temperatura y la erosión, todas 
modeladas mediante lógica difusa. 
 
Sicat et al. (2005) utilizaron modelos que incorporan la lógica difusa en el 
conocimiento de los agricultores para asignar las ponderaciones de la composición 
funciones.  
 
Hall et al. (1992) realizó una evaluación de tierras para la adecuación de la cuenca 
de Cimanuk, ubicada en el noroeste de Java, Indonesia. El objetivo de su estudio 
fue evaluar el desempeño de los métodos de clasificación booleanos como el de la 
FAO para la evaluación de tierras, frente a la metodología de clasificación difusa. 
En este estudio se comprobó que la asignación de clases de aptitud con el 
operador booleano restringe los resultados de las tierras disponibles para un 
posible uso. En grandes zonas de las áreas de estudio se clasificaron con la 
misma puntuación, mientras que en la clasificación difusa se encontró una mayor 
variación de la aptitud. En este estudio se concluye que el procesamiento difuso 
permite obtener mayor información sobre el grado de aptitud de tierras. 
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2.4 Relación entre la variabilidad de los parámetros obtenidos a partir de 
los DEM y el rendimiento de cultivos  
 
La información acerca de la posición, los atributos del terreno y las características 
del paisaje en los campos agrícolas son muy útiles para la interpretación de 
mapas de rendimiento (Sudduth et al., 1997). 
 
Estudios realizados en diferentes cultivos muestran que existe correlación entre el 
rendimiento, las características del suelo y las características topográficas 
extraídas de los DEM (Kravchenco y Bullock, 2000, 2002;  Kaspar et al., 2003). 
 
Estos trabajos de investigación están enmarcados en la aplicación de la 
agricultura de precisión o manejo por sitio especifico, que en adelante serán lo 
mismo en este trabajo. La agricultura de precisión no es más que el 
aprovechamiento eficiente de los recursos disponibles para la agricultura, es una 
filosofía que se viene practicando desde la antigüedad, por ejemplo en los 
sistemas de terrazas de las culturas Chinas e Incas o el sistema de siembra de los 
indígenas en las selvas amazónicas. Agricultura de precisión no necesariamente 
implica complejos sistemas electrónicos montados en un tractor gigantesco. 
 
La investigación de Kravchenco y Bullock (2000) tuvo como objetivo determinar 
cómo la información topográfica extraída de un DEM, sola o acompañada de 
algunas propiedades edafológicas,  puede explicar la variabilidad del rendimiento 
en cultivos de maíz (Zea mayz L.)  y soya (Glycine max (L) Merr) en parcelas de 
indiana e Illinois en Estados Unidos. 
 
Las características edafológicas tenidas en cuenta fueron el contenido de materia 
orgánica (MO), capacidad de intercambio catiónico (CEC) y las concentraciones 
de potasio (K) y fosforo (P). Las variables topográficas extraídas del DEM fueron: 
la elevación, la pendiente, la curvatura y la acumulación de flujo (Kravchenco y 
Bullock, 2000).  
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Las propiedades edafológicas explicaron la variabilidad en el rendimiento en un 
30%, siendo el contenido de materia orgánica (MO) la más influyente. El efecto 
acumulado de las variables topográficas explicó el rendimiento en 20%. La 
elevación fue la variable más influyente en el rendimiento. La curvatura, pendiente 
y acumulación de flujo afectaron significativamente el rendimiento únicamente en 
ciertas condiciones, como en condiciones topográficas extremas (depresiones sin 
drenar o colinas erosionadas) combinadas con alta o muy baja precipitación 
(Kravchenco y Bullock, 2000). 
 
En otra investigación Kravchenco y Bullock (2002) analizaron la variabilidad 
espacial de las concentraciones de proteína y de aceite en cultivos de soya en 
cinco campos de producción en Illinois. El objetivo del estudio fue determinar la 
influencia de las variables topográficas en la producción de proteína y 
concentración de aceite en cultivos de soya. Las variables topográficas estudiadas 
fueron elevación, pendiente y curvatura. 
 
En este estudio se encontró que tanto la concentración de proteína como la de 
aceite en los cultivos de soya están fuertemente afectadas por la topografía, y que 
esta influencia depende de las condiciones climáticas durante la etapa de 
crecimiento del cultivo. Altas concentraciones de proteína fueron observadas a 
mayor altitud,  y aun más altas concentraciones en pendientes fuertes y curvaturas 
convexas durante la etapa de crecimiento del cultivo; esto  acompañado de 
suficiente o excesiva precipitación. De igual forma, bajas concentraciones de 
proteína fueron encontradas en bajas elevaciones junto con temporadas secas en 
la etapa de crecimiento del cultivo. Esto indica que la variabilidad espacial de la 
elevación puede ser usada como indicador de la distribución espacial de las altas 
concentraciones de proteína o aceite (Kravchenco y Bullock, 2002). 
 
Kaspar et al. (2003) desarrollaron un modelo de regresión lineal que explica la 
fuerte relación entre el rendimiento de maíz y los atributos del terreno (elevación, 
pendiente y curvatura) que extrajeron de un DEM con una resolución de 2 metros. 
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Sin embargo al igual que Kravchenco y Bullock (2000; 2002) encontraron que si 
bien el rendimiento está fuertemente relacionado con las propiedades del terreno, 
éste también está fuertemente asociado a las condiciones climáticas, 
principalmente precipitación. De modo que en años húmedos, la relación entre el 
rendimiento y los atributos del terreno no era tan fuerte y estaba dominado por los 
efectos del exceso de agua y de las capas freáticas relativas a la baja altitud. 
 
Los resultados de estas investigaciones permiten identificar y describir los 
patrones de rendimiento con una visión espacial, lo cual se convierte en una 
oportunidad para los productores, dado que pueden manejar la aplicación de 
insumos agrícolas basados en la relación entre el rendimiento del cultivo y las 
características edafológicas y los atributos del terreno. 
 
 
2.5 El cultivo de mango (Mangifera indica L.) 
 
El crecimiento del área cultivada de mango en 10 años ha sido relativamente alto 
al igual que la población vinculada a este (Tafur et al., 2006), pero la ocupación y 
uso de la tierra se realiza en algunos casos sin considerar las características 
específicas de las regiones, lo cual resulta en incompatibilidad entre la forma como 
se utilizan sus recursos y las potencialidades y ventajas comparativas que una 
región ofrece (Martínez et al., 1997). 
 
El mango (Mangifera indica L.) es una especie tropical nativa del sudeste asiático; 
es una planta Dicotiledónea perteneciente a la familia Anacardiaceae (Arias y 
Figueroa, 1991).  
 
El mango es una planta C3 y se encuentra entre las plantas de día neutro; esto 
indica que tiene una menor respuesta a la duración del día para florecer. Florece 
al mismo tiempo bajo cualquier duración del día, pero puede estimularse mediante 
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temperaturas elevadas o bajas, o por una alternancia de temperaturas (Salisbury y 
Ross, 1994).   
 
En los municipios de La Mesa y Anapoima es parte importante de la economía 
agrícola. Su mercado objetivo son las ciudades de Medellín y Bogotá 
principalmente. El punto de acopio y comercialización está ubicado en el 
corregimiento de San Javier en el Municipio de la Mesa (Figura 3).  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 3. Mercado San Javier, Municipio de La Mesa. 
 
 
2.5.1 Aspectos climáticos 
   
Este factor desempeña, sin duda, el papel dominante en el crecimiento y 
desarrollo del cultivo de mango, señalándose como condiciones para su cultivo las 
mostradas en la tabla 1. 
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Tabla 1. Requerimientos climáticos del cultivo de mango 
 
 
 
2.5.2 Aspectos edáficos y del terreno 
 
Estudios del sistema radicular del mango en Venezuela y en otras regiones 
productoras del mundo indican que las raíces del mango son muy vigorosas, lo 
cual le permite adaptarse a una amplia gama de condiciones de suelo (Avilan y 
Rengifo, 1990). Algunos autores indican que el mango es poco exigente en cuanto 
a que los suelos sean profundos o no, ácidos o alcalinos, arenosos o pesados 
(Galán, 1999). 
 
El mango es posiblemente el frutal tropical mas rustico en cuanto a  profundidad y 
fertilidad del suelo  (Galán, 1999); el mango prospera en una gran variedad de 
suelos y es notablemente tolerante a suelos pobres; no obstante el mejor y más 
rápido desarrollo se logra en suelos de origen aluvial, bien drenados y de textura 
franca (Cartagena y Vega, 2001). En la tabla 2, se muestra una revisión de los 
requerimientos edáficos y del terreno del cultivo de mango. 
 
 
 
 
 
Tipo de 
requerimiento Mínimo Optimo Máximo Fuente 
Temperatura Cº 15 24 - 27 42 (Ochse et al., 1972; Cartagena y Vega, 2001; Galán, 1999). 
Altitud msnm 0 600 1000 
(Bonilla y Mahecha, 1990; Arias y 
Figeroa, 1991; Cartagena y Vega, 
2001). 
Precipitación mm/año 625 700 5.000 (Cartagena y Vega, 2001). 
Humedad relativa % 40 70 85 (Cartagena y Vega, 2001; Galán, 1999). 
Horas luz año 2000   (Mederos, 1988) 
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Tabla 2. Requerimientos edáficos y del terreno del cultivo de mango 
Tipo de 
requerimiento Mínimo Optimo Máximo Fuente 
Pendiente % 0  34 (FHIA, 2004) 
Orientación de los 
surcos  
N-SOr 
N-Occ  (Cartagena y Vega, 2001) 
Profundidad efectiva 
del suelo (metros) 0,4 1,2  (Galán, 1999) 
pH 4 5 – 6,5 8,7 (Galán, 1999; Avilan y Rengifo, 1990) 
N %  1 - 1,5  (Bonilla y Mahecha 1990;  Arias y Figueroa, 1991) 
CICE meq/100 g de 
suelo 7-13   (Galán, 1999) 
Ca mg/kg 200   (Galán, 1999) 
Relación Ca /Mg 2,5 5  (Galán, 1999) 
Fosforo mg/kg 20  50 (Galán, 1999) 
Potasio mg/kg 80 120  (Galán, 1999) 
MO % 0,3   (Galán, 1999) 
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3. AREA DE ESTUDIO 
 
La zona de estudio (Figura 4) está ubicada al suroccidente del departamento de 
Cundinamarca  entre los 74º 35’ 0’’ y 74º 25’ 0’’ longitud Oeste y 4º 40’ 0’’ y 4º 30’ 
0’’ de latitud norte. Tiene una extensión 20.898 hectáreas localizadas en parte del 
territorio de los municipios de Anapoima y La Mesa, que pertenecen a la subregión 
del Tequendama (Cundinamarca). Es una zona reconocida por ser lugar de 
producción y acopio de productos agrícolas como caña de azúcar, mango y 
cítricos. 
 
 
Figura 4. Zona de Estudio 
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3.1 Clima 
 
Según la zonificación climática hecha en el estudio de suelos de Cundinamarca 
por el IGAC (2000), el municipio de Anapoima, ubicado al sur de la zona de 
estudio, está clasificado dentro del clima cálido seco, el cual se caracteriza por  
tener una temperatura promedio superior a 24°C, con un promedio anual de lluvias 
entre 1.000 y 2.000 mm y con una altitud de hasta 1.100 m. De acuerdo al sistema 
de Holdridge adaptado a las condiciones climáticas de Colombia (IGAC, 1977) la 
zona corresponde al a formación vegetal de bs-T.  
 
La región del Municipio de La Mesa que hace parte de la investigación se 
encuentra ubicada hacia la parte norte de la zona de estudio. El clima en esta área 
corresponde al medio húmedo, con temperaturas entre 18ºC y 22 ºC, un promedio 
anual de lluvias entre 1.000 y 2.000 mm en altitudes hasta los 1.500 metros. La 
zona corresponde a la formación vegetal de bh-PM ubicada por encima de la 
formación bs-T, al margen de los ríos Apulo y Bogotá. 
 
 
3.2 Uso y cobertura 
 
En la zona de estudio se desarrolla un bosque secundario fuertemente intervenido, 
que ha sido reemplazado por la agricultura, especialmente por cultivos de frutales 
y café, quedando solamente algunos relictos de bosque localizados en las partes 
de mayor altitud, los cuales han desaparecido casi en su totalidad por la tala, 
debido a que sus suelos ofrecen buenas condiciones para la agricultura y la 
ganadería IGAC ,2000). 
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3.3 Geología 
 
El material parental presente en la zona de estudio corresponde a rocas 
sedimentarias de ambiente marino y rocas sedimentarias de ambiente continental 
conformadas por gravas, areniscas e intercalaciones de capas de arcillolitas. Las 
gravas están compuestas por cantos de cuarzo y capas gruesas de arenas y 
gravas arenosas con niveles de lutitas, fragmentos de rocas sedimentarias y 
metamórficas de las formaciones La Mesa y San Antonio. Este paisaje está 
constituido por un mosaico litológico en donde alternan rocas ígneas, 
sedimentarias y metamórficas; sus edades varían desde el Precámbrico hasta el 
Cretácico. Algunas áreas pequeñas presentan materiales aluviales provenientes 
de los ríos Apulo y Bogotá (IGAC, 2000). 
 
 
3.4 Geomorfología y suelos 
 
En la zona de estudio se encuentran los paisajes de montaña y  valle, el paisaje 
de Montaña ocupa la mayor extensión del área de estudio, tiene relieve abrupto y 
complejo  con pendientes que difieren en grado de inclinación, longitud, forma y 
configuración variando desde 7% hasta 12% y en algunos casos mayores de 75%. 
La altura relativa con respecto al nivel de base regional varía de 350 metros a 
1450 metros.  
 
La menor altitud se encuentra en los valles de los ríos Bogotá y Apulo; mientras 
que la mayor se presenta en el Alto de Las Flores y en el Municipio de La Mesa. El 
paisaje de montaña está formado por un conjunto de tipos de relieve con 
características geomorfológicas definidas que se han originado a partir de la 
combinación de los procesos tectodinámicos, de plegamiento y fallamiento. Los 
principales son espinazos,  crestas y escarpes mayores, crestones, lomas, glacís 
coluvial y abanicos-terraza diluviales. 
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El paisaje de valle está ubicado entre 90 y 400 metros de altura sobre el nivel del 
mar; con pendientes perpendiculares cortas, rectilíneas y topografía plana y plano 
cóncava  que varían entre 1 a 7%. El tipo de relieve que ocurre en este sistema de 
valle es terraza y la forma del terreno de este tipo de relieve es terraza 
agradacional nivel 1. 
 
Los suelos de montaña en la zona de estudio se caracterizan por tener relieves 
con pendientes 7-12, 12-25 y 25-75%, afectados en sectores por frecuente 
pedregosidad superficial y erosión hídrica laminar ligera, bien drenados, 
superficiales limitados por fragmentos de rocas y de texturas medias a finas. Son 
suelos de moderada a baja a evolución que presentan reacción medianamente 
ácida, baja a media saturación de bases, mediana capacidad de intercambio 
catiónico, contenidos medios a altos de elementos (Ca, Mg y K) y bajos de fósforo. 
La fertilidad es en general baja a moderada. Las fuertes pendientes, la 
susceptibilidad a la erosión y el déficit de humedad constituyen los principales 
factores limitantes para el uso de los suelos. 
 
Los suelos del valle se encuentran en relieves ligeramente planos, con pendientes 
1-3%, desarrollados a partir de depósitos clásticos hidrogénicos, son profundos, 
bien a moderadamente bien drenados y de texturas finas a gruesas. El déficit 
marcado de humedad representa el mayor limitante para el uso agrícola de estos 
suelos. Son suelos poco evolucionados caracterizados por presentar contenidos 
moderados a bajos de carbonato de calcio a través de todo el perfil, reacción 
ligeramente alcalina a neutra, alta saturación de bases, contenidos medios a altos 
de calcio, potasio y fósforo, mediana a baja capacidad de intercambio catiónico y 
fertilidad moderada a alta (IGAC, 2000). 
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En la figura 5 se puede ver las unidades de suelo existentes en la montaña, cuyos 
símbolos son MWFf, MWSg, MQVf, MWVe, MWVf, MQCe MWBd, MWBe MWKd 
MQXb y la unidad presente en el valle VWQa. En la tabla 3 se muestra la leyenda 
con algunas de las características sobresalientes de estas unidades. 
 
Figura 5. Mapa de suelos de Cundinamarca. Escala 1:100.000. IGAC (2000) 
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Tabla 3. Leyenda estudio general de suelos de Cundinamarca.  
 
PAISAJE SIMBOLO TIPO DE RELIEVE 
MATERIAL 
PARENTAL CLIMA 
UCS Y SUS 
COMPONENTES 
TAXONÓMICOS 
Montaña 
MWFf Espinazos 
Rocas clásticas 
arenosas, 
limoarcillosas y 
químicas 
carbonatadas 
Cálido 
seco 
Consociación                                               
Lithic Ustorthents                                         
Entic Haplustolls 
MWSg 
Crestas y 
escarpes 
mayores 
Rocas clásticas 
arenosas 
Cálido 
seco 
Consociación                        
Lithic Ustorthents                
Humic Dystrustepts,  
MQVf Crestones Rocas clásticas  limoarcillosas 
Medio 
húmedo 
Asociación                             
Typic Udorthents                   
Lithic Hapludolls                  
Humic Eutrudepts                 
Andic Dystrudepts               
Humic Dystrudepts 
MWVe, 
MWVf Crestones 
Rocas clásticas 
limoarcillosas 
Cálido 
seco 
Asociación                             
Typic Dystrustepts                
Lithic Ustorthents     
Afloramientos 
Rocosos 
MQCe Lomas 
Rocas clásticas 
limoarcillosas, y 
mantos de ceniza 
volcánica 
Medio 
húmedo 
Asociación                            
Typic Udorthents                  
Typic Melanudands              
Typic Hapludolls                   
Vertic Dystrudepts 
MWBd, 
MWBe Lomas 
Rocas clásticas  
limoarcillosas y 
químicas 
carbonatadas 
Cálido 
seco 
Consociación                      
Humic Dystrustepts              
Typic Calciustolls 
MWKd Glacis coluvial 
Depósitos clásticos 
hidrogravigénicos, en 
sectores mantos de 
ceniza volcánica 
Cálido 
seco 
Asociación                             
Entic Haplustolls                    
Typic Ustorthents 
MQXb 
Abanicos-
terraza 
diluviales 
Depósitos clásticos 
hidrogravigénicos 
Medio 
húmedo 
Asociación                           
Humic Hapludults                   
Typic Hapludalfs 
Valle VWQa Terrazas Depósitos clásticos hidrogénicos 
Cálido 
seco 
Complejo                               
Typic Haplustepts                 
Mollic Ustifluvents                 
Aridic Haplustepts 
 
Fuente: IGAC ,2000. 
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4. MATERIALES Y MÉTODOS 
 
4.1 Diagrama metodológico 
En la figura 6 se muestran las etapas que se llevaron a cabo para el desarrollo de 
este trabajo de investigación. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 6. Diagrama metodológico 
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4.2 Recolección de datos 
 
Para el desarrollo de esta metodología se usaron cuatro fuentes de datos: 1. El 
DEM obtenido por la misión SRTM de la NASA con tamaño de celda de 30,55 
metros 2. El DEM generado a partir de imágenes ASTER  con celda de 30,68 m 3. 
El DEM generado a partir de curvas de nivel de la cartografía básica del Instituto 
Geográfico Agustín Codazzi  -IGAC- escala 1:25.000 con tamaño de celda de 30 
metros y 4. El DEM SRTM de tamaño de celda de 92,26 metros. 
 
 
4.2.1 DEM SRTM (Shuttle Radar Topography Mission ) 
 
El proyecto SRTM fue una iniciativa conjunta de la NASA, (National Aeronautics 
and Space Administration) y de las agencias espaciales de Alemania e Italia. Los 
DEM se generaron mediante la técnica de  interferometría  radar de apertura  
sintética (InSAR - Synthetic Aperture Radar Interferometry). Los datos de la SRTM 
cubren todo el planeta con una resolución de las celdas de 1 arc-segundo 
(30,55m) y de 3 arc-segundo (92,26 m) (Farr et al., 2000). 
 
El error absoluto nominal de la ubicación del SRTM es de ±20m y el error absoluto 
de altura es de  ±16 m. Mediante el uso del Sistema de Posicionamiento Global 
(GPS) se calculó el error absoluto de ubicación, el cual se encuentra en un rango 
de 7 a13 metros y un error absoluto de altura de 5,6 a 9 metros, igualmente se 
estimó un error relativo de altura de 4,7 a 9,8 m. (Farr et al., 2000; Rodríguez et 
al., 2006). 
 
4.2.2 DEM ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection 
Radiometer ) 
 
Los DEM ASTER son generados con el subsistema VNIR con las bandas 
infrarrojas 3N y 3B. Estos son generados a partir de datos estereoscópicos 
 28 
mediante el proceso fotogramétrico de estéreo correlación. Los DEM ASTER 
tienen una precisión absoluta ≥7 metros, resolución horizontal de 30 metros y 
precisión relativa ≥ 10 metros, lo cual permite utilizar estos DEM para obtener 
buenos estimativos de la pendiente y el aspecto (dirección de la pendiente) a ±5 
grados en distancias horizontales de más de 100 m. Los DEM ASTER cumplen las 
normas de calidad para la generación de mapas a escala 1:50.000 a 1:250.000. 
(http://asterweb.jpl.nasa.gov/content/03_data/01_Data_Products/DEM.PDF) 
. 
 
4.2.3 DEM CURVAS (Generado a partir de curvas de nivel de la cartografía 
1:25.000) 
 
Es un DEM generado a partir de curvas de nivel de la cartografía básica del 
Instituto Geográfico Agustín Codazzi  -IGAC- escala 1:25.000 con tamaño de celda 
de 30 metros. Para generar este DEM se adquirieron las planchas escala 1:25.000 
del área de estudio, estas se escanearon, se georreferenciaron y se digitalizaron 
tomando las curvas de nivel de cada una, esto se hizo en el modulo ArcScan de 
ArcGis9.3.1; una vez digitalizadas las curvas de nivel se creó una red irregular de 
triángulos (TIN) que usa el interpolador (IDW), método con el cual de acuerdo a 
Kamp y Olsenholler (2005), se obtienen buenos resultados en zonas de topografía 
compleja. El paso siguiente fue convertir el TIN a DEM, en el modulo 3D Analyst 
de ArcGis9.3.1 y se suavizó usando el algoritmo del vecino más cercano. 
 
 
4.2.4 Primera fase de campo- verificación del mapa de suelos 1:100.000 
 
Esta etapa se inició con un recorrido general de la zona con el propósito de 
conocer las características generales del área, revisar las geoformas y hacer 
algunas observaciones de los suelos a través de cajuelas (figura 7) que 
permitieron establecer relaciones entre los suelos y paisajes para posteriormente 
verificar su correspondencia con el estudio de suelos existente. 
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Las observaciones detalladas se efectuaron en cajuelas de 50x50 cm de lado 
hasta una profundidad tal que se pudiera observar el horizonte B (en promedio 50 
cm), y en algunos casos mayor profundidad. Luego se continuó la observación con 
barreno hasta 120 cm a fin de completar los datos necesarios para verificar las 
principales características de los suelos, comparándolas con las descritas en el 
estudio de suelos de Cundinamarca. Se realizaron 13 cajuelas y cada una con 4 
comprobaciones con barreno. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 7. Observación de campo 
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Se tomaron 27 muestras de suelo a las cuales se les midió el carbono orgánico 
utilizando el método Walkley-Black con valoración colorimétrica. El nitrógeno fue 
calculado a través del valor del carbono orgánico. La capacidad de intercambio 
catiónico (CICE), se determinó al desplazar el NH4 + intercambiado con NaCl 1M 
y se valoró volumétricamente. El pH se evaluó con el potenciómetro en relación 
suelo: agua 1:1. Los cationes K, Na, Mg, y Ca se extrajeron con acetato de amonio 
1N, pH 7 y se practicó la valoración por espectrometría de absorción atómica. El P 
se determinó mediante el método Bray II y el aluminio se estimó con KCl 1M. Para 
la textura se utilizo el método de Bouyoucos, dispersión con Na-Hexametafosfato. 
 
4.2.5 Segunda fase de campo-evaluación de la producción del mango 
 
En esta etapa se recorrieron los lugares donde se hicieron  las cajuelas y las 
muestras de suelo, se contó el número de frutos en el lugar de la observación, se 
evaluaron 5 árboles, el central y los 4 más cercanos en las cuatro direcciones en 
sentido perpendicular, para un total  de 5 observaciones. Allí también se midieron 
los grados brix (ºBrix) seleccionando un fruto en cada árbol de mango en el cual se 
tomo el número de frutos, la medida se tomo con un refractómetro de mano marca 
Brixco (Figura 8). Los ºBrix son un indicador de la cantidad de azúcar que tiene la 
fruta. 
 
 
 
 
 
 
Figura 8. Toma de 
ºBrix en campo 
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4.3 Cálculo de parámetros para evaluar la aptitud de la tierra 
 
A partir de los DEM se calcularon los parámetros geomorfométricos índice de 
topográfico de humedad (TWI), dirección y acumulación de flujo, el factor 
topográfico (LS) y la Insolación utilizando el software libre SAGA 2.0.8 (System for 
Automated Geoscientific Analyses); y los parámetros pendiente, aspecto, 
curvatura plana y curvatura vertical se obtuvieron con el Software ArcGis 9.3.1, la 
figura 9 muestra los parámetros que se calcularon a partir de los DEM. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
    
 
Figura 9. Parámetros extraídos de los DEM 
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4.3.1 Altitud 
 
La altitud es el valor estructural implícito en el modelo digital. Los DEM 
representan un conjunto irregular de puntos de elevación del terreno (Kang-Tsung, 
2004). 
 
 
4.3.2 La pendiente y el aspecto 
 
La pendiente es la tasa de cambio de la elevación con relación a una superficie y 
el aspecto es la dirección de la pendiente (Kang-tsung, 2004).  
 
Castillejo et al. (2006) realizaron una investigación que buscaba evaluar algunos 
de los métodos más utilizados para la obtención de modelos de pendientes. El 
objetivo fue comprobar cuál era el algoritmo que mejor se ajustaba a la realidad; 
probaron diferentes algoritmos que varían en el número de celdas vecinas 
tomadas para el cálculo  como en el peso asignado a dichas celdas, establecieron 
que los algoritmos más usados son los de  Zevenbergen y Thorne (1987), el de 
Horn (1981) y el de Sharpnack y Akin (1969).  
 
Finalmente, después del análisis de varianza de las pendientes obtenidas con 
cada método y con el cálculo del error existente entre las pendientes medidas en 
campo y las pendientes obtenidas con los distintos algoritmos de cálculo con los 
DEM de 10 y 20 m de resolución se concluyó que el método más fiable es el de 
Horn (1981), el cual basa el cálculo en la altura de los ocho vecinos más próximos 
al punto estudiado (Castillejo et al., 2006). 
 
En la figura 10 se muestra la distribución de las celdas utilizadas por el algoritmo 
de Horn. Para el cálculo de este valor en la celda Co, el algoritmo asigna un peso 
de 2 para las celdas más cercanas e2, e4, e5 y e7, y un peso de 1 para aquellas 
más alejadas e1, e6, e3, y e8. (Kang-tsung, 2004). 
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Figura 10. Arreglo de las celdas para el cálculo de la pendiente 
 
El algoritmo para el cálculo es el siguiente: 
(4) 
 
 
 
Donde d es el tamaño del pixel o celda. 
Dado que el aspecto es la dirección de la pendiente el cálculo se hace mediante la 
expresión:   
(5)                                          
 
 
 
 
La dirección de la pendiente es utilizada para el cálculo de la radiación solar 
(Hofierka y Úri, 2002). 
 
 
4.3.3 Curvatura de la superficie terrestre 
 
Según Kang-tsung ( 2004) este cálculo permite determinar si un lugar específico 
es plano, cóncavo o convexo figura 11. 
 
 
( ) ( ) ( ) ( )2 21 4 6 3 5 8 6 7 8 1 2 32 2 2 2
8d
e e e e e e e e e e e e
S
+ + − + + + + + − + +      =
( ) ( ) ( ) ( )2 21 4 6 3 5 8 6 7 8 1 2 32 2 2 2arcta
8
n
d
e e e e e e e e e e e e
D
+ + − + + + + + − + +      =
 34 
La curvatura plana es la segunda derivada de la elevación relacionada con el 
aspecto. La curvatura plana es calculada a través de la dirección de la máxima 
pendiente, es decir, es una medida transversal a la máxima pendiente. 
 (6) 
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Donde: 
θx es la pendiente en dirección x,  θy la pendiente en dirección y, ⋅ θxx es la segunda 
derivada de la pendiente en dirección x,  ⋅θxy  es la segunda derivada del producto 
de las pendientes en dirección xy,  y  ⋅θy es la segunda derivada de la poendiente 
en dirección y. 
 
La curvatura vertical Segunda derivada de la elevación con respecto a la 
pendiente.  La curvatura vertical es estimada a lo largo de la dirección de la 
máxima pendiente , refleja  los cambios   en el  ángulo de  la pendiente   y controla  
los cambios de  velocidad   de  flujos de  masa hacia  la parte  inferior   a lo largo 
de  la curva de la  pendiente.   
(7) 
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Donde: 
θx es la pendiente en dirección x,  θy la pendiente en dirección y, ⋅ θxx es la segunda 
derivada de la pendiente en dirección x,  ⋅θxy  es la segunda derivada del producto 
de las pendientes en dirección xy,  y  ⋅θy es la segunda derivada de la pendiente 
en dirección y. 
 35 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 11. Tipos de curvatura 
 
 
La figura 11 muestra los tipos de curvatura, valores positivos en las curvaturas 
indican que una zona es convexa, valores negativos muestran que la zona es 
cóncava y los valores cercanos a cero indican que la zona es plana (Kang-tsung, 
2004). 
     
 
4.3.4 Dirección de flujo 
 
El principio fundamental de la determinación de la dirección de flujo es que el agua 
se mueve desde los lugares altos hacia los bajos por efecto de la gravedad y por 
consiguiente dicha dirección se puede determinar mediante los DEM (Li et 
al.2005). En la superficie terrestre los picos de las montañas son la máxima 
elevación y los valles son la mínima elevación y las laderas corresponden a la 
parte que conecta picos con los valles.  
 
El algoritmo más común para determinar la dirección de flujo es el determinístico 
de ocho nodos (D8), usado por su simplicidad y su amplia aplicación en los SIG 
(Kang-tsung, 2004); sin embargo de acuerdo con Li et al., (2007),  en algunos 
casos se ha encontrado resultados experimentales  en campo  que son 
inaceptables, dado que  puede producir errores  de exactitud.  
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Los principios de D8 (O’Callaghan y Mark 1984) son: 
 
• El agua puede fluir únicamente en ocho direcciones: izquierda, derecha, 
arriba, abajo, inferior izquierda, superior derecha, inferior derecha, superior 
izquierda. 
• La dirección se establece en el sentido de la mayor inclinación hacia abajo 
 
La pendiente es calculada en algunos casos mediante distancia ponderada de la 
caída, esto es, la diferencia de la altura entre celdas (entre un punto dado y el 
siguiente punto) dividido entre la distancia horizontal. En datos con formato raster, 
la distancia es dada en celdas o pixeles. Por lo tanto la distancia entre dos celdas 
vecinas de la superficie raster es 1 y la distancia diagonal entre dos celdas es 2 . 
Entonces, en el caso de una ventana de 3 x3, la distancia ponderada de la caída 
es: 
 
• la diferencia de altura en columna o fila 
• la diferencia de altura dividida por 2  en la diagonal 
 
 
Generalmente en los SIG, se usa un sistema de codificación para asignar un 
número a cada dirección. La codificación más simple se muestra en la figura 12(a). 
Algunos investigadores usan número a la 2 potencia. Por ejemplo, el código usado 
por Jenson y Domingue (1988) es mostrado en la figura 12(b) y el código usado 
por el software comercial Arc/Info se muestra en  la figura 12(c). (Li et al., 2007). 
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Figura 12. Sistemas de codificación para la dirección de flujo: (a) codificación simple; (b) por 
Jenson y Donimgue (1988) y (c) por Acr/Info. 
 
Cabe señalar que por lo general se necesita un pre procesamiento para eliminar 
depresiones (Li et al., 2007). 
 
 
4.3.5 Área de acumulación de flujo 
 
Después que la dirección de flujo es determinada, la matriz de  acumulación del 
flujo puede ser calculada. A cada celda se le asigna un valor igual al número de 
celdas que fluyen a ella (Figura 13). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 13.  Grilla de datos de elevación (a), la dirección de acumulación de flujo (b) y la grilla de 
acumulación de flujo (c). Adaptado de (Kang-tsung, 2004). 
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Las dos celdas sombreadas en (c) tienen el mismo valor de acumulación, valor 
igual a 2. La celda de arriba recibe el flujo de la celda de la izquierda y de la celda 
de la inferior izquierda. La celda inferior sombreada recibe el flujo de la celda 
inferior izquierda, la cual tiene ya un flujo acumulado igual a 1. 
 
Celdas con altos valores de  acumulación corresponden a los canales de flujo, 
mientras que las celdas que tengan valores de acumulación cercanos a cero en 
general corresponden a crestas o lugares con alta pendiente donde al agua no se 
acumula. 
 
 
4.3.6 Índice Topográfico de Humedad (TWI) 
 
El índice topográfico de humedad es un parámetro secundario del terreno, es decir 
que es calculado a partir de dos o más parámetros primarios, en este caso a partir 
del grado de la pendiente y la dirección y acumulación de flujo; este índice fue 
creado para modelar la variación espacial de procesos hidrológicos a través del 
paisaje. Valores altos del TWI indican aumento de la probabilidad de encontrar 
condiciones de saturación, usualmente en partes cóncavas y bajas de las cuencas 
(Bishop y Minasny, 2006). 
 
El TWI ha sido usado para predecir características y variables del suelo tales 
como profundidad del horizonte A, profundidad del perfil del suelo, fosforo total, 
carbono total, contenido de arcilla, carbono orgánico, capacidad de agua 
disponible, clases de drenaje del suelo y curvas de retención de agua (Bishop y 
Minasny, 2006). 
 
El cálculo del índice de humedad  se hace mediante la ecuación de la forma: 
(8) 
 
 
ln
tan
sATWI
β
 
=  
 
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Donde AS es el área de acumulación de flujo medida en metros cuadrados (m2) y  
β es la pendiente medida en porcentaje (%). As  se calcula a partir del DEM 
usando el algoritmo D8 (Deng et al., 2007). 
 
Para el cálculo de As se necesita un pre procesamiento para eliminar depresiones 
(Deng et al., 2007). 
 
 
4.3.7 Factor LS 
 
El origen es el modelo de la Ecuación Universal de Pérdida de Suelo (USLE) e 
indica el efecto del relieve (longitud y grado de la pendiente) en la erosión. El 
factor está integrado por dos elementos (L) longitud de la pendiente y (S) 
gradiente de la pendiente; a su vez éstos  son combinados en un índice simple 
que expresa el radio de pérdida de suelo según un determinado gradiente de la  
pendiente y la longitud de la pendiente, partiendo de la condición estándar de º 5 o 
9% de inclinación de la pendiente y 22 metros de longitud, donde LS=1. 
 
El factor LS es un parámetro secundario que es calculado en los SIG a partir del 
área de acumulación As y el grado de la pendiente (Moore y Wilson, 1992).      
(9) 
( )( 1) A / 22.13 (sen / 0.0896)
con 100   14º
m n
sLS m
L m y S
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Siendo L longitud, S gradiente, As es el área de acumulación de flujo medida en 
metros cuadrados (m2),  β el grado de la pendiente medida en porcentaje (%), m 
es el exponente de longitud de la pendiente y n es el exponente del cambio en la 
pendiente; m es estimado en 0,6 y n en 1,3 (Kang-tsung, 2004). 
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Valores del factor LS mayores a 1 representan condiciones más erosivas que la 
condición de referencia. Dado el alto grado  de la pendiente en la zona de estudio 
este índice permite ubicar espacialmente lugares donde el factor topográfico 
puede influir en la pérdida de suelo y delimitar áreas donde la producción de 
mango no es viable. 
 
 
4.3.8 Medición de la insolación 
 
El conocimiento de la distribución y variabilidad de la energía solar cobra 
importancia en muchas áreas de la investigación y también en muchas 
aplicaciones. Sin embargo son muchos los parámetros que influyen sobre la 
cantidad de energía solar en un sitio o área determinada.  
 
La cantidad de energía solar en un sitio determinado depende de la posición de la 
tierra respecto al sol, de las propiedades atmosféricas, de la superficie de albedo y 
particularmente de la topografía. La topografía origina fuertes variaciones de la 
radiación solar en distancias muy cortas (Reuter et al., 2005, Zaksêt et al., 2005). 
 
La insolación es la suma de la radiación directa, difusa y reflejada (Gates, 1980) 
citado por  (Wilson y Gallant, 2000). 
 
La insolación es calculada mediante la siguiente ecuación: 
(10) 
2 2
0 0 0cos (0,271 0,294 )cos sin sin (0,271 0,706 )sin2 2
m m mI S i S a rS aθ θτ τ τ   = + + + −   
     
 
Donde: 
S0 es la constante solar, τ es el coeficiente de transmitancia atmosférica, m es la 
proporción de la masa de aire, i es el ángulo de incidencia entre la normal de la 
superficie y los rayos solares, θ es el grado de la pendiente de la superficie, a es el 
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ángulo de elevación solar, y r es el coeficiente de radiación reflejada. Este valor es 
integrado para calcular la insolación total diaria, mensual, estacional o anual. 
 
Dada las pocas estaciones meteorológicas en la zona de estudio con el 
instrumental necesario para tomar esta medida, calcular la insolación a partir de 
un Modelo Digital de Elevación es una excelente alternativa  que representa bajos 
costos y altos beneficios; además, la interpolación o extrapolación mediante los 
métodos Kriging de las medidas de la insolación para todo tipo de áreas es 
generalmente inapropiada porque las zonas son fuertemente afectadas por 
variaciones locales. 
 
 
4.4 Análisis estadístico de datos 
 
El análisis de los datos se hizo con el software estadístico S.A.S. 9.1. (Statistical 
Analysis System). Se tomo una zona piloto de 1.439,74 hectáreas donde se 
analizaron las variables extraídas de los cuatro DEM, SRTM30, ASTER, CURVAS 
y SRTM90; se hizo un  análisis descriptivo de las variables, un análisis de 
varianza, una comparación de las datos mediante modelos lineales y una matriz 
de correlación de Pearson con los datos de la altitud de los DEM.   
 
Posteriormente se hizo un Análisis de Correlación Canoníca ACC con el fin de 
conocer si el numero de frutos y los ºBrix tenían alguna asociación con las 
variables extraídas de los DEM y la profundidad del suelo medida en campo.  
 
En la tabla 4 se muestra el numero de celdas analizadas de cada DEM, así como 
su distribución entre paisajes, se tomó una muestra de 1.208,16 ha del paisaje de 
montaña  y 231,59 ha del paisaje de valle. 
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Tabla 4. Número de celdas analizadas por paisaje y por DEM  
 
DEM Paisaje N 
Tamaño celda 
(metros) 
ASTER 
Montaña 12.830 
30.68 Valle 2.458 
Total 15.288 
CURVAS 
Montaña 13.424 
30 Valle 2.576 
Total 16.000 
SRTM30 
Montaña 12.910 
30.55 Valle 2.476 
Total 15.386 
SRTM90 
Montaña 1.440 
92.26 Valle 276 
Total 1.716 
TOTAL 48.390  
 
 
4.4.1 Análisis exploratorio de datos 
 
Es un análisis descriptivo de los datos, se calculó la media aritmética, la mediana, 
la desviación estándar y el coeficiente de variación de cada grupo de datos 
dividiendo por DEM y por paisaje.  
 
 
4.4.2 Análisis de Varianza 
 
Se hizo un  análisis de varianza para establecer diferencias entre los DEM con un 
alfa de 0.05 utilizando el software estadístico S.A.S. 9.1. (Statistical Analysis 
System). 
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El modelo estadístico fue:  
 
    ij i j ijy µ D P ε= + + +  
 
Donde; 
i  = 1;…..; D número de DEM. 
j = 1;…..; p número de paisajes 
 
  
yij = Altura, Pendiente, Curvatura, Insolación Factor LS, Índice de humedad-TWI. 
 
Con los supuestos: 
 
Para efectos de este análisis, el error se asume  N (0; σ2) 
 
Teniendo como Hipótesis: 
 
Ho: µ1 = µ2 = µ3 Todas las medias de los métodos (DEM) son iguales. 
Ha: µi≠ µj      para al menos una i, existen por lo menos dos medias diferentes. 
 
 
4.4.3 Análisis de correlación con datos de la altitud 
 
Se hizo una matriz de correlación de Pearson con los valores de altitud de cada 
DEM en cada paisaje.  Al hacer el análisis de correlación entre la misma variable 
pero extraída de diferente fuente, se está comprobando si se está compartiendo 
algún porcentaje de elementos comunes, el coeficiente está indicando cuan 
parecido es un DEM a otro y da idea de la variabilidad de la altitud  en los 
paisajes. 
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4.4.4 Comparación lineal entre datos extraídos de los DEM 
 
Con el fin de cuantificar la diferencia entre los datos de altitud, pendiente, 
curvatura plana, curvatura vertical, factor LS, TWI e insolación; se tomo un 
transepto de 12.132 metros en sentido sur-norte, desde el valle del río Apulo hasta 
el valle del río Bogotá, pasando por el área central montañosa de la zona de 
estudio. 
 
En este análisis se busca cuantificar mediante ecuaciones lineales y sus 
parámetros la diferencia entre los DEM y los datos extraídos de estos.  
 
 
4.4.5 Análisis de Correlación Canónica (ACC) - Relación entre variabilidad 
espacial de la producción y variaciones del relieve. 
 
El objetivo de este análisis es la búsqueda de estructuras de relación entre las 
variables. El ACC es considerado como una generalización del modelo de 
regresión múltiple el cual busca establecer relación entre un grupo de variables 
predictoras y un grupo de variables respuesta. El análisis se propone determinar la 
correlación entre una combinación lineal de las variables de un conjunto y una 
combinación lineal de las variables de otro conjunto, buscando correlación entre 
pares de variables de los respectivos conjuntos (Díaz, 2007). 
 
En resumen, el ACC tiene como objeto encontrar el par de combinaciones 
lineales, una en cada conjunto, que tengan la correlación más alta entre ellas para 
determinar si existe algún grado de asociación entre los dos conjuntos de 
variables (Díaz, 2007). 
 
En este caso el  objetivo del ACC es determinar si el conjunto de variables 
predictoras - las extraídas de los DEM, junto con la profundidad medida en campo 
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-afectan o explican el conjunto de variables respuesta,  que son el numero de 
frutos de arboles de mango y sus grados ºBrix.    
 
En general la interpretación de las variables canonícas no es sencilla, por cuanto 
ésta requiere un amplio conocimiento de las variables que intervienen en el 
análisis (Díaz, 2007). 
 
 
4.5 Clasificación de las tierras según su aptitud 
 
Para  el desarrollo del modelo de evaluación de aptitud de las tierras con datos 
obtenidos a partir de los tres DEM se usó  lógica  difusa,  estableciendo  funciones 
de  pertenencia para cada parámetro extraído de los DEM.   
 
Los parámetros altitud, pendiente y factor LS se describieron mediante funciones 
de pertenencia de tipo sigmoide de hombro derecho, el TWI y la insolación de 
acuerdo a funciones de pertenencia de tipo sigmoide de hombro izquierdo y la 
curvatura plana y la curvatura vertical de acuerdo a funciones de pertenencia de 
tipo gaussiano. Una vez seleccionadas las funciones de pertenencia se 
establecieron los puntos de inflexión de estas de acuerdo a los requerimientos del 
cultivo de mango determinados por la revisión de literatura y la experiencia de los 
productores y especialistas en la producción de mango. 
 
Una vez modelado el comportamiento de los parámetros de acuerdo a la función 
de pertenencia que lo describe, los valores entre cero (0) y uno (1) se evalúan de 
acuerdo a la tabla 5 donde cero (0) es la más baja calificación y 1 la más alta. 
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Tabla 5. Evaluación de los parámetros 
 
 
 
 
 
 
Adicionalmente se obtuvieron los parámetros profundidad del suelo, drenaje 
interno y capacidad de intercambio catiónico CICE obtenidos a partir del estudio 
de suelos de Cundinamarca, los cuales se integraron con los parámetros extraídos 
de los DEM. 
 
La profundidad se evaluó como se muestra en la tabla 6.  Según Cartagena y 
Vega  (2001) el cultivo de mango se desarrolla mejor y más rápido  en suelos de 
origen aluvial, bien drenados y de textura franca ya que estas condiciones 
permiten un buen crecimiento y desarrollo de las raíces de la planta. 
 
Tabla 6. Escala de calificación de la profundidad del suelo. 
 
Profundidad del suelo Rango (cm) Calificación 
Extremadamente superficial <10 0 
Muy superficial 10 - 25 0,1 
Superficial 25 - 50 0,3 
Moderadamente profundo 50 -100 0,8 
Profundo 100 - 150 1 
Muy profundo >150 1 
 
 
El drenaje interno se evaluó de acuerdo a la tabla 7, este parámetro está 
relacionado con la disponibilidad de oxigeno. Según Avilan y Rengifo (1990) el 
drenaje de los suelos en el cultivo de mango es mucho más importante que la 
configuración física o química del suelo. 
 
 
Calidad Calificación 
0 - 0,3 No apto 
0,3 - 0,6 Marginalmente apto 
0,6 - 0,9 Moderadamente apto 
0,9 - 1 Altamente apto 
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Tabla 7. Escala de calificación del drenaje interno del suelo 
 
 
 
 
 
 
 
De acuerdo con Galán (1999), el mango puede ser cultivado en condiciones de 
baja CICE (entre 7 y 13) aunque su desarrollo es mejor  si el suelo tiene valores 
elevados. En la tabla 8 se muestra la escala de calificación de la CICE. 
 
Tabla 8.  Escala de calificación de la CICE 
 
Clase Calificación 
Muy pobre 0 
pobre 0,3 
Moderado 0,6 
Bueno  0,75 
Excesivo 1 
Clase Rango (meq/100 g de suelo) Calificación 
Baja <7 0,3 
Media 7-17 0,6 
Alta >17 1 
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5. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 
5.1 Características generales de los DEM utilizados 
 
En esta investigación se evaluaron cuatro DEM, el SRTM30, ASTER, CURVAS y 
SRTM90, cuyas características se muestran en la tabla 9. Los SRTM fueron 
generados a partir de interferometría, el ASTER fue generado mediante 
fotogrametría y el de CURVAS fue generado a partir de la interpolación de las 
curvas de nivel de la cartografía 1:25.000 del IGAC. 
 
Tabla 9. Características de los DEM 
 
Fuente Resolución (pixel en metros) 
Exactitud (metros) Post -
Proceso Método Vertical Horizontal 
CURVAS  
(Curvas de Nivel) 
30 a partir de 
cartografía 1:25.000 Media Baja Alto Interpolación IDW 
SRTM90 (BANDA C) 92,26 16 20 Medio alto Interferometría 
SRTM30 (BANDA X) 30,55 16 6 Medio Interferometría 
ASTER 30,68 20 30 Medio Fotogrametría 
Modificado de Nelson et al., 2009. 
 
El DEM que presenta mayor exactitud, tanto vertical como horizontal, es el 
SRTM30 y el de menor exactitud es el de CURVAS. En cuanto a la resolución, se 
puede observar que el  SRTM90 tiene mayor tamaño de celda que los demás 
DEM. 
 
El DEM ASTER tiene mejores características que el SRTM90 en términos de su 
resolución y de su precisión, pero no supera al SRTM30, aunque tiene la ventaja 
de ser mucho más accesible que este. En cuanto al DEM originado a partir de las 
curvas de nivel se puede ver que necesita bastante post proceso y puede llegar a 
tener errores originados en la digitalización y en la misma fuente de los datos; pero 
se tiene la ventaja de poder editar las curvas cuando se está digitalizando y así 
corregir posibles errores provenientes de la fuente. 
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El DEM SRTM90 se puede obtener de manera gratuita en la página del 
“Consortium for Spatial Information” (CGIAR-CSI), el DEM ASTER se puede 
obtener de la página oficial del proyecto “ASTER Global Digital Elevation Model” 
(ASTER GDEM) el cual es un trabajo conjunto entre el Ministerio de Economía, 
Comercio e Industria de Japón (METI) y la Administración Nacional de Aeronáutica 
y del Espacio (NASA) de Estados Unidos. El DEM SRTM30 tiene acceso limitado 
y el DEM de CURVAS necesita únicamente las curvas de nivel de la cartografía 
escala 1:25.000. 
 
 
5.2 Evaluación de los DEM con base en los parámetros requeridos para la 
evaluación de tierras 
 
Según Rossiter y Rodríguez (2000) los DEM son fundamentales para la 
evaluación de tierras en áreas montañosas, ya que muestran la elevación de cada 
celda sobre el nivel de mar, la cual afecta directamente su aptitud 
agroclimatológica para varios usos. Igualmente indican que de este se derivan una 
variedad de mapas secundarios, útiles también en la evaluación de tierras. 
 
Los parámetros seleccionados para hacer la evaluación de la aptitud de la tierra 
para mango fueron altitud, pendiente, curvatura plana, curvatura vertical, índice 
topográfico de humedad TWI, factor LS e insolación; estos parámetros se 
extrajeron de cada uno de los cuatro DEM y los resultados son los siguientes. 
 
 
5.2.1 Altitud 
 
Como se puede ver en la tabla 10, el DEM ASTER tiene un valor mínimo de altura 
inferior en comparación con los otros DEM, siendo mayor el contraste con el 
SRTM90 con el cual tiene una diferencia de 11 metros; en relación con el valor de 
la altura máxima el ASTER muestra contraste con los DEM SRTM 30 y  SRTM90, 
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siendo la diferencia de 17 y 14 metros respectivamente. Aunque hay diferencias 
en los datos de la altitud entre los DEM ASTER y SRTM90, estas son 
consideradas bajas (Kamp y Olsenholler, 2005, Nikolakopoulos et al., 2006). 
 
 
Tabla 10. Estadísticas básicas de la altitud. 
 
ALTITUD (metros) SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
Mínimo 449 441 450 452 
Máximo 1415 1398 1400 1412 
Promedio 812,61 801,31 813,75 813,41 
Desviación Estándar 175,44 174,37 172,59 176,6 
 
 
La figura 14, muestra el perfil topográfico en dirección sur-norte de los cuatro 
DEM, este indica que el ASTER subvalora ligeramente la altitud entre 8 y 11 
metros, comparado con los demás, lo cual coincide con los resultados de Kamp y 
Olsenholler (2005); igualmente muestra que el de CURVAS es el menos fiel a la 
realidad por cuanto generaliza las superficies, véase la parte inferior derecha 
como traza una línea recta en el valle del rio Bogotá, mientras los otros muestran 
mayor detalle. De manera similar ocurre con el SRTM90, en las partes altas 
generaliza y omite detalles que se ven fácilmente con el SRTM30, aunque 
mantiene la tendencia. 
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Figura 14. Perfil topográfico de los DEM 
 
 
 
En la figura 15 se ve con claridad la diferencia en la resolución entre el DEM 
SRTM90 y los demás, sin embargo este muestra mejor la variación del terreno que 
el DEM CURVAS, el cual presenta distorsiones en la representación del relieve. 
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 Figura 15. Mapas de altitud 
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5.2.2 Pendiente 
 
En la tabla 11 se ve que el DEM SRTM30 es el que muestra mayor valor máximo 
en la pendiente, contrastando con el SRTM90 el cual muestra el valor máximo 
más bajo respecto a los otros DEM. Los valores máximos de los DEM ASTER y 
CURVAS difieren en 19%. En cuanto al valor mínimo y al promedio no existen 
diferencias. 
 
El DEM SRTM30 identifica zonas de alta pendiente, como en efecto existen en la 
zona de estudio, lo cual contrasta fuertemente con el DEM SRTM90 el cual no 
identifica totalmente estas zonas, esto posiblemente explicado por la resolución 
mas “gruesa” de la celda del SRTM90. 
 
Tabla 11. Estadísticas básicas de la Pendiente 
 
PENDIENTE % SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
Mínimo  0 0 0 0,19 
Máximo 251,622 154,721 173,328 97,69 
Promedio 22,67 20,56 17,99 19,38 
Desviación Estándar 15,38 13,52 14,83 11,87 
 
 
En la figura 16 se puede identificar que el SRTM90 generaliza las pendientes, 
mientras los DEM SRTM30 y ASTER muestran mayor detalle en este sentido. 
Aunque el DEM CURVAS muestra un valor promedio semejante a los otros DEM, 
en la figura 16 se observa que su distribución en el espacio difiere respecto a los 
demás.  
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Figura 16. Mapas de Pendiente 
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5.2.3 Curvatura de la superficie terrestre 
 
Como se indicó anteriormente valores de la curvatura cercanos a cero (0) indican 
zonas planas, valores menores a cero (0) indican zonas cóncavas y valores por 
encima de (0) indican zonas convexas. 
 
5.2.3.1 Curvatura plana 
 
La curvatura plana delimita áreas de divergencia y convergencia de flujo (valores 
positivos y negativos respectivamente). Estas áreas corresponden a 
ramificaciones de valles y laderas, estas formas también son llamadas estructuras 
de flujo (Florinsky, 2008).  
 
Los valores mostrados en la tabla 12 indican que el DEM SRTM30 tiene valores 
máximo y mínimo mayores a los otros DEMS, contrastando mucho con el SRTM90 
y el ASTER, el primero con mayor resolución y el segundo de resolución 
similar.  
 
Tabla 12. Estadísticas básicas de la Curvatura Plana 
 
Curvatura Plana (rad/100) SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
Mínimo  -16,45 -2,52 -8,33 -1,12 
Máximo 13,67 4,36 7,78 1,20 
Promedio 0,0072 0,0056 0,0043 0,0059 
Desviación Estándar 0,4056 0,2091 0,2272 0,1471 
 
 
No obstante las diferencias de los valores máximos y mínimos entre los DEM, en 
cuanto al valor promedio todos muestran valores similares, lo cual podría indicar 
que el DEM SRTM30 capta con mayor detalle áreas de divergencia y 
convergencia de flujo en la zona de estudio,  visible en la figura 17. 
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Figura 17. Mapas de la curvatura plana 
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5.2.3.2 Curvatura vertical 
 
La curvatura vertical es la medida de la aceleración y desaceleración relativa del 
flujo (valores positivos y negativos, respectivamente). Entre otras características 
también muestra grandes escarpes (Florinsky, 2008). 
 
La tabla 13 muestra que el DEM SRTM30 tiene valores máximo y mínimo más 
altos que los demás DEM, mostrando mayor diferencia con el SRTM90, el DEM de 
mayor resolución, seguido del ASTER y finalmente el de CURVAS, los cuales 
tienen una resolución relativamente parecida a este. 
 
Tabla 13. Estadísticas básicas de la Curvatura Vertical 
 
CURVATURA 
VERTICAL (rad/100) 
SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
Mínimo  -16,63 -3,79 -10,67 -1,12 
Máximo 18,89 3,11 8,88 1,14 
Promedio 0,012 0,010 0,008 0,010 
Desviación Estándar 0,445 0,230 0,317 0,145 
 
 
En la figura 18 se observa que el nivel de detalle del SRTM30 es más alto que los 
otros DEM, igualmente se observa que el ASTER y SRTM90 muestran una 
tendencia similar, no siendo así con el de CURVAS. 
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Figura 18. Mapas de la curvatura vertical 
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5.2.4 Índice Topográfico de Humedad TWI 
 
El TWI es catalogado como un atributo secundario, es decir que es calculado a 
partir de otros atributos, este es un índice generalmente utilizado en análisis de la 
relación suelo relieve, particularmente en la descripción de la variabilidad espacial 
de la humedad del suelo.  
 
La tabla 14 muestra las estadísticas básicas del TWI, en esta se observa que el 
DEM SRTM30 tiene el valor mínimo más bajo y el SRTM90 el valor mínimo más 
alto. Igualmente se ve que el DEM CURVAS tiene el valor máximo y el promedio 
más alto en relación con los demás.   
 
 
Tabla 14. Estadísticas básicas del TWI 
 
INDICE TWI SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
Mínimo  2,62 3,03 3,03 4,94 
Máximo 16,57 16,62 22,68 17,98 
Promedio 7,14 7,58 9,30 8,32 
Desviación Estándar 1,50 1,54 3,47 1,66 
 
 
Tanto el valor mínimo como el máximo pueden indicar mayor nivel de detalle, sin 
embargo al ver la grafica 19 es claro que el DEM CURVAS muestra distorsiones y 
formas irregulares en comparación con los DEM ASTER, SRTM30 y SRTM90. 
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Figura 19. Mapas del Índice Topográfico de Humedad TWI 
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5.2.5 Factor LS 
 
Es un parámetro secundario del terreno. El factor LS hace referencia al efecto de 
la longitud y el grado de  la pendiente en la erosión del suelo (Martínez, 2006), a 
mayor valor del índice mayor posibilidad de perder de suelo. 
 
De acuerdo a los valores presentados en la tabla 15, el DEM que muestra mayor 
diferencia es el CURVAS con un valor máximo muy elevado, esta diferencia indica 
que en este DEM el cálculo de la longitud de la pendiente no es muy exacto en 
relación con los otros, debido posiblemente a la distribución espacial de estos 
valores al interior del DEM, lo cual lo convierte en una fuente de baja confiabilidad 
para el cálculo de este parámetro. 
 
 
Tabla 15. Estadísticas básicas del Factor LS 
 
Factor LS SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
Mínimo  0 0 0 0 
Máximo 37,41 37,96 187,06 34,02 
Promedio 3,18 3,22 3,67 2,55 
Desviación Estándar 2,73 2,66 4,81 1,98 
 
 
La grafica 20, muestra con claridad que el DEM CURVAS tiene una distribución de 
celdas muy uniforme (zonas muy  homogéneas), igualmente se observa que los 
otros DEM muestran una tendencia similar aunque el SRTM90 tienda a 
generalizar, esto relacionado con el mayor tamaño de celda.  
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Figura 20. Mapas del Factor LS 
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5.2.6 Duración de la Insolación 
 
Esta medida es análoga a la hecha por medio de un heliógrafo. Expresa la 
duración total de la insolación para un día o para un año. Indica cuantas horas de 
luz tiene un día específico y consecuentemente las horas luz durante un año. 
 
La tabla 16 muestra los valores de la duración de la insolación durante un año 
(Julio de 2008 a julio de 2009) calculados a partir de los cuatro DEM para la zona 
de estudio, en esta se observa que el SRTM30 presenta el mayor contraste con 
los otros DEM, este se da en el valor mínimo, el cual está muy por debajo del 
calculado por los demás, esto posiblemente relacionado con la pendiente en la 
cual el SRTM30 también tiene  grandes diferencias con los otros DEM. 
 
Tabla 16. Estadísticas básicas de la Insolación 
 
Duración de la Insolación 
(Horas luz/ Año) 
SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
Mínimo  248 1302 1550 1860 
Máximo 4278 4216 4278 4216 
Promedio 3487 3510 3633 3585 
Desviación Estándar 368 300 313 2,96 
 
 
La grafica 21 muestra que los DEM SRTM30 y ASTER tienen mayor detalle en 
este parámetro, seguidos por el SRTM90 y el CURVAS. 
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Figura 21. Mapas de la Insolación 
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5.3 Análisis estadístico de los datos extraídos de los DEM 
 
5.3.1 Análisis exploratorio de datos 
 
En una zona piloto de 1.439,74 hectáreas se analizaron los parámetros extraídos 
de cada DEM. En cada celda se tomaron los valores de los siete parámetros 
seleccionados, altitud, pendiente, insolación, factor LS, TWI, curvatura plana y 
curvatura vertical. La zona analizada está actualmente en producción. 
 
Los datos se agruparon por DEM y por paisaje.  A los datos de curvatura no se les 
calculó el coeficiente de variación por cuanto éste solo se debe calcular para 
variables con todos los valores positivos para dar seguridad de un coeficiente de 
variación positivo. A mayor valor de C.V. mayor heterogeneidad de los valores de 
la variable, y a menor C.V. mayor homogeneidad en los valores de la variable. 
 
De acuerdo a lo que se muestra en la tabla 17, la altitud tiene valores semejantes 
en cuanto a DEM, pero estos son diferentes en cuanto a paisaje, siendo más 
heterogéneos en la montaña. La pendiente mostró un comportamiento diferente en 
el DEM CURVAS al tener un valor máximo en la montaña y un mínimo en el valle. 
La insolación muestra diferencias en ASTER, donde se observan valores máximos 
y mínimos mayores a los otros DEM, siendo mayor el contraste con el SRTM90 el 
cual muestra los valores más bajos tanto en valle como en montaña. En cuanto al 
TWI el DEM que tiene la mayor diferencia es el de CURVAS en el paisaje de 
montaña, en el valle los valores son similares. El factor LS muestra alta 
variabilidad en todos los DEM siendo el ASTER el de mayor heterogeneidad en 
montaña y el SRTM90 en el valle. 
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Tabla 17. Análisis descriptivo 
 
DEM Paisaje Media Desv. típ. C.V. 
Altitud 
ASTER 
Montaña 667 60.35 9.05 
Valle 567 20.62 3.63 
CURVAS 
Montaña 676 58.25 8.62 
Valle 591 21.91 3.71 
SRTM30 
Montaña 674 61.09 9.06 
Valle 573 20.55 3.59 
SRTM90 
Montaña 675 61.91 9.18 
Valle 576 21.78 3.78 
Pendiente 
ASTER 
Montaña 18.62 8.89 47.76 
Valle 6,19 4,19 67,69 
CURVAS 
Montaña 15.43 10.60 68.71 
Valle 14,02 4,25 30,30 
SRTM30 
Montaña 21.34 10.41 48.76 
Valle 8,55 4,30 50,36 
SRTM90 
Montaña 16.99 6.90 40.60 
Valle 14,69 8,16 55,54 
Insolación 
ASTER 
Montaña 3510 396.25 11.29 
Valle 3557 424.13 11.92 
CURVAS 
Montaña 3624 193.80 5.35 
Valle 3709 91.65 2.47 
SRTM30 
Montaña 3468 257.86 7.43 
Valle 3593 130.36 3.63 
SRTM90 
Montaña 3589 188.40 5.25 
Valle 3627 119.11 3.28 
TWI 
ASTER 
Montaña 7.61 1.49 19.60 
Valle 8.41 1.70 20.17 
CURVAS 
Montaña 9.27 3.57 38.50 
Valle 16.67 3.80 22.83 
SRTM30 
Montaña 6.96 1.43 20.58 
Valle 8.19 1.52 18.53 
SRTM90 
Montaña 8.18 1.63 19.90 
Valle 10.44 1.93 18.46 
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Factor LS 
ASTER 
Montaña 2.55 1.72 67.24 
Valle 3,02 1,51 50,11 
CURVAS 
Montaña 3,63 2,21 60,92 
Valle 7,86 7,06 89,77 
SRTM30 
Montaña 2.82 1.78 62.98 
Valle 2,64 1,78 67,45 
SRTM90 
Montaña 2.09 1.28 61.00 
Valle 0,86 0,85 98,54 
Curvatura 
Plana 
ASTER 
Montaña 0.0097 0.1809 N/A 
Valle -0.0172 0.1282 N/A 
CURVAS 
Montaña 0.0042 0.1761 N/A 
Valle -0.0051 0.0590 N/A 
SRTM30 
Montaña 0.0129 0.3674 N/A 
Valle -0.0159 0.2033 N/A 
SRTM90 
Montaña 0.0090 0.1355 N/A 
Valle -0.0076 0.0515 N/A 
Curvatura 
Vertical 
ASTER 
Montaña 0.0086 0.1909 N/A 
Valle 0.0341 0.1442 N/A 
CURVAS 
Montaña 0.0092 0.2721 N/A 
Valle 0.0089 0.0818 N/A 
SRTM30 
Montaña 0.0109 0.3751 N/A 
Valle 0.0411 0.2316 N/A 
SRTM90 
Montaña 0.0038 0.1217 N/A 
Valle 0.0617 0.1003 N/A 
 
La mayor heterogeneidad en los datos se presenta en el factor LS, seguido por la 
pendiente en los DEM CURVAS y SRTM90, lo que puede ser explicado por el 
postproceso que se necesita para generar el DEM de CURVAS que puede 
generar errores, resultado similar al encontrado por Kamp y Olsenholler (2005), 
quienes hallaron que el DEM de CURVAS ofrece baja exactitud en el cálculo de la 
pendiente en comparación con el ASTER;  y al mayor tamaño de celda del 
SRTM90, lo cual concuerda con los resultados de Bishop y Minasny (2006) 
quienes concluyen que la resolución del DEM tiene un efecto significativo en los 
atributos del terreno, por cuanto el incremento en el tamaño de celda crea 
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superficies mas suavizados y menos definidas, generando errores en el cálculo de 
parámetros del relieve, igualmente coincide con los resultados de Deng et al., 
(2007) quienes concluyeron que los atributos del terreno responden al cambio en 
la resolución del DEM, especialmente cuando esta variación se encuentra en el 
rango de 5 a 50 metros. 
 
 
5.3.2 Análisis de varianza 
 
Se tomó como hipótesis nula que todas las medias de los DEM y paisajes son 
iguales, el análisis de varianza permite rechazar la hipótesis nula (H0).  
 
En la tabla 18 se presentan los resultados del análisis, estos demuestran que 
existe diferencia entre los DEM y entre paisajes. En cuanto al DEM el análisis 
indica que la altitud, la pendiente, el factor LS, la insolación y el TWI tienen un 
comportamiento diferente dependiendo de la fuente de datos. En cuanto a la 
curvatura plana y la curvatura vertical el modelo indica que no existe diferencia 
significativa entre los DEM, pero si entre paisaje. 
 
Tabla 18. Análisis de Varianza 
 
  
Altitud Pendiente Curvatura Plana 
Curvatura 
vertical Factor LS TWI Insolación 
F.V G.L V F Pr > F Valor F Pr > F Valor F Pr > F Valor F Pr > F Valor F Pr > F Valor F Pr > F Valor F Pr > F 
Paisaje 1 19109,6 <0,0001 13616,7 <0,0001 52,15 <0,0001 34,61 <0,0001 9376,89 <0,0001 2827,09 <0,0001 561,36 <0,0001 
DEM 3 107,37 <0,0001 950,86 <0,0001 1,44 0,2302 1,58 0,101 4676,51 <0,0001 87,1 <0,0001 837,55 <0,0001 
Error 48385               
Total 48389               
 
 
El análisis de varianza indica que existen diferencias entre los DEM, posiblemente 
debido a la resolución, al postproceso y a la exactitud vertical y horizontal y a la 
misma metodología usada para su generación. 
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El análisis estadístico no tiene en cuenta la resolución espacial, es decir, se 
analizan los conjuntos de datos que conforman los DEM, pero el DEM SRTM90 
tiene un tamaño de celda de 90,26 metros y los otros tres tienen tamaño de celda 
aproximadamente de 30 metros (ASTER, SRTM 30 Y CURVAS). En ese sentido 
se hace necesaria una comprobación espacial de los resultados, por cuanto el 
análisis indica que los valores son semejantes o no, pero no indica su posición en 
el espacio. 
 
5.3.3 Análisis de correlación 
 
La correlación entre dos DEM significa que ambos comparten información, ósea 
que estos tienen elementos comunes. 
 
En la tabla 19 se muestra el resultado del análisis de correlación, en esta se puede 
ver que la mayor variabilidad en la altitud  se presenta en la montaña y que los 
DEM que muestran mayor diferencia con los demás son el de CURVAS y el 
SRTM90. 
 
Tabla 19. Coeficientes de correlación de Pearson 
 
 SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
 Valle Montaña Valle Montaña Valle Montaña Valle Montaña 
SRTM30 1 1 0,951 0,748 0,770 0,080 0,930 0,153 
ASTER 0,951 0,748 1 1 0,761 0,146 0,923 0,150 
CURVAS 0,770 0,080 0,761 0,146 1 1 0,754 0,184 
SRTM90 0,93 0,153 0,923 0,150 0,764 0,184 1 1 
 
 
El menor coeficiente de correlación con los otros DEM en los dos paisajes lo 
presenta el de CURVAS, seguido por el SRTM90. Los DEM SRTM30 y ASTER 
muestran fuerte correlación en el paisaje de valle (0,95) y una correlación menor 
en montaña (0,74).  En otras palabras al usar el DEM ASTER o el SRTM30 estos 
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tienen valores similares en un 95% en valle y en 74% en montaña. En cambio si 
se usa el de CURVAS este tiene un 8% de similitud con el SRTM30 en montaña y 
77% en valle.  
 
 
5.3.4 Comparación de las datos mediante modelos lineales 
 
En la tabla 20 se pueden ver los resultados de la comparación entre los 
parámetros extraídos del DEM SRTM30 con los aquellos obtenidos de los demás 
DEM, esta comparación permite cuantificar la diferencia existente entre los DEM 
en cuanto al cálculo de parámetros geomorfométricos y establecer si reamente 
este DEM es diferente al resto. 
 
Tabla 20. Ecuaciones del modelo lineal comparando fuentes de datos 
 
  
SRTM 30 Vs ASTER SRTM30 Vs CURVAS SRTM30 Vs SRTM90 
Ecuación R2 RMSE Ecuación R2 RMSE Ecuación R2 RMSE 
Altitud Y = -3,458126 + 1,0245504*X 0,99 13,21 Y = -4,975568 + 1,00795*X 0,98 20,55 Y = 18,304135 + 0,9713923*X 0,98 15,84 
Pendiente Y = 7,3528062 + 0,8541145*X 0,48 9,23 Y = 14,844733 + 0,5269029*X 0,29 10,77 Y = 8,0819302 + 0,8410395*X 0,37 10,13 
CP Y = -0,007856 + 0,6082038*X 0,07 0,31 Y = -0,004648 + 0,0266476*X 2E-04 0,33 Y = -0,016049 + 0,9600764*X 0,12 0,31 
CV Y = 0,0054701 + 0,1935309*X 0,01 0,3 Y = 0,0034323 + 0,1056937*X 0,008 0,3 Y = 0,0092826 + 0,965067*X 0,08 0,29 
TWI Y = 2,6858436 + 0,5611555*X 0,34 1,11 Y= 6,2096386 + 0,0886246*X 0,04 1,34 Y = 3,5864594 + 0,4220994*X 0,23 1,2 
LS Y = 3,2457235 + 0,1846433*X 0,02 2,16 Y = 2,9054855 + 0,2411353*X 0,11 2,06 Y = 3,3968233 + 0,1421438*X 0,02 2,16 
Insolación Y = 1330,6099 + 0,6188358*X 0,35 176,26 Y = 2210,8032 + 0,3575883*X 0,1 206,91 Y = 1155,6632 + 0,6547559*X 0,34 176,488 
 
 
Este análisis afirma lo encontrado en el análisis de varianza y en la correlación de 
Pearson. En la figura 22 se muestran las graficas de la comparación de los datos 
de altitud entre el SRTM con los otros DEM, en esta se ve que los DEM con mayor 
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similitud con son el SRTM30 y el ASTER y las mayores diferencias se presentan 
con el SRTM90 seguido por el de CURVAS. 
 
 (a) 
        -3, 458126 1,0245504*Y X= +  
 
  
 
 
 (b) 
        4,975568 1,00795*Y X= − +  
 
 
 
 
 (c) 
        18,304135 0,9713923*Y X= +  
        
 
 
 
 
Figura 22. Graficas de comparación lineal entre datos de altitud (a) SRTM30 Vs ASTER, (b) 
RTM30 Vs CURVAS, (c) SRTM30 Vs SRTM90 
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Los resultados indican que los valores de altitud difieren entre los DEM y 
consecuentemente la pendiente, la curvatura vertical, la curvatura plana, el TWI, el 
factor LS y la insolación tienen un comportamiento similar. Los datos obtenidos 
con el SRTM30 y el ASTER son los más semejantes, en consecuencia se espera 
que el resultado obtenido en la evaluación de tierras sea sino igual, parecido. 
 
5.3.5 Análisis de la variabilidad espacial de la producción y calidad de mango y su 
relación con la variabilidad del relieve 
 
En el ACC se considerada cada variable canoníca como un modelo de regresión 
múltiple, se mide el peso que tiene cada variable dentro de su respectivo conjunto 
con relación a la respectiva variable canoníca a través del coeficiente de 
correlación. Cada coeficiente de correlación refleja el grado con el que cada 
variable canoníca representa una variable (Díaz, 2007).  
 
El resultado del análisis se presenta en la tabla 21, en esta se muestran las 
variables con sus correspondientes coeficientes. 
 
Tabla 21. Variables Canonícas 
Variables Canonícas 
Variables 
relacionadas con el 
relieve (V1) 
 
Coeficientes 
SRTM30 ASTER CURVAS SRTM90 
Profundidad Y1 0,57 0,77 1,03 0,25 
Altura Y2 -0,62 -0,35 -0,07 -1,03 
Pendiente Y3 0,33 0,11 0,03 -0,99 
Factor LS Y4 0,33 0,28 0,07 1,03 
Insolación Y5 -0,09 -0,61 -0,79 -0,42 
Índice de humedad TWI Y6 -0,06 -0,28 -0,12 -1,08 
Curvatura Plana Y7 0,09 0,26 0,32 0,01 
Curvatura Vertical Y8 -0,40 0,23 -0,09 0,33 
Producción (U1) 
No. Frutos X1 0,40 0,82 0,97 0,68 
ºBrix X1 -0,68 -0,24 -0,03 -0,40 
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En el par de variables (U1 V1), U1 muestra un contraste positivo alto del numero 
de frutos con la variable profundidad del suelo, un contraste negativo con la 
variable altitud y negativo un poco menor con la variable curvatura vertical. Los 
ºBrix muestran contraste alto y positivo con la profundidad el suelo y negativo con 
la altitud y la curvatura vertical. Pero el coeficiente de los ºBrix es negativo, lo que 
indica una relación inversa.  
(11) 
 
(1)
1 1 2
(1)
1 1 2 3 4 5 6 7 8
0, 40 0,68 ,
30
0,57 0,62 0,33 0,34 0,09 0,06 0,09 0,40
U b X X X
ACC SRTM m
V a Y Y Y Y Y Y Y Y Y
 = = − −  
= = − + + − − + −    
 
De acuerdo a los coeficientes la menor concentración de los ºBrix se encuentran 
relacionados con mayor  profundidad  y con disminución de la curvatura vertical, 
pero en campo se estableció que estos están relacionados principalmente con la 
altitud y la explicación posiblemente es fisiológica. 
 
El alto número de frutos está relacionado con un aumento en la profundidad del 
suelo, con bajas altitudes y con la disminución en valores de la curvatura. Los  
ºBrix se ven afectados por la altitud, indicando que a menor altitud menor grados 
ºBrix. 
 (12)
(1)
1 1 2
(1)
1 1 2 3 4 5 6 7 8
0,82 0, 24 ,
0,77 0,35 0,11 0, 28 0,61 0, 28 0, 26 0, 23
U b X X X
ACC ASTER
V a Y Y Y Y Y Y Y Y Y
 = = − −  
= = − + + − − + +    
 
En el caso DEM ASTER, el número de frutos muestra contraste alto positivo con la 
profundidad del suelo, medianamente alto y negativo con la altitud y alto y 
negativo con la insolación. Los ºBrix no presentan contrastes altos con las 
variables Yn, aunque su valor está influenciado por las variables profundidad del 
suelo y altitud. 
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Los resultados indican que el alto número de frutos se debe a una alta 
profundidad, a bajos valores de altura y a disminución de la insolación. 
 
(13)
(1)
1 1 2
(1)
1 1 2 3 4 5 6 7 8
0,97 0,03 ,
1,03 0,07 0,03 0,07 0,79 0,12 0,32 0,09
U b X X X
ACC CURVAS
V a Y Y Y Y Y Y Y Y Y
 = = − −  
= = − + + − − + −    
 
El par de variables (U1 V1) indican que U1 tiene un contraste alto del número de 
frutos con la profundidad del suelo e insolación. Los ºBrix no se encuentran 
relacionados con ninguna variable. 
 
Lo descrito en el párrafo anterior indica que altos valores en el número de frutos 
están explicados por suelos profundos y descenso de la insolación. 
 
(14)
(1)
1 1 2
(1)
1 1 2 3 4 5 6 7 8
0,68 0,40 ,
90
0,25 1,03 0,99 1,04 0,42 1,08 0,01 0,33
U b X X X
ACC SRTM
V a Y Y Y Y Y Y Y Y Y
 = = − −  
= = − − + − − + +    
 
El número de frutos está relacionado con la altitud, la pendiente, el factor LS, la 
insolación y el TWI. Los ºBrix muestran relación con las mismas variables. En la 
combinación lineal V1 los coeficientes de  las variables son negativos altos, 
excepto el coeficiente  de  factor LS que es positivo alto. Se puede inferir entonces 
que el número de frutos está altamente asociado con bajas alturas, reducción en 
las pendientes, disminución de la insolación y reducción del índice de humedad, 
pero también por aumento del factor LS. En cuanto a los ºBrix se puede decir que 
su disminución está influenciada por aumento en la altura y ascenso de la 
insolación, aunque se ve afectado por disminuciones del factor LS. 
 
Las asociaciones con la pendiente, el factor LS y el Índice de humedad se 
descartaron por el error que genera la fuente de los datos, por cuanto el DEM a 
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partir del cual se extrajeron los datos tiende a homogenizar los valores y su 
medida es más general, dado el tamaño de celda que tiene. 
 
En general el número de frutos tienen alta asociación con la profundidad del suelo, 
con excepción del DEM SRTM90, igualmente está afectada por la variable altitud 
en los DEM SRTM30, ASTER y SRTM90, no es así con el de CURVAS; con la 
insolación presenta grandes coeficientes negativos, con excepción del DEM 
SRTM30. Con la variable curvatura vertical presenta asociación pero únicamente 
en el DEM SRTM30.  
 
Los ºBrix presentan un coeficiente negativo en todos los DEM, muestra alta 
asociación con la profundidad del suelo en los cuatro DEM, siendo baja esta en el 
SRTM90; con la altitud presenta alta asociación en los DEM SRTM30, ASTER y 
SRTM90, siendo la excepción el de CURVAS, con la insolación muestra 
asociación excepto con el DEM SRTM30. Las asociaciones con la pendiente y el 
factor LS en el DEM SRTM90 no se consideran por cuanto estas están claramente 
relacionadas y el coeficiente debería ser igual, esto se puede explicar dado el 
tamaño de la celda de este DEM es de 8.511,90 m2, es decir tiene 
92,26m*92,26m, lo cual produce generalizaciones en comparación con los otros 
tres DEM los cuales tienen en promedio un pixel de 900 m2. 
 
Queda claro entonces que el numero de frutos disminuye a medida que la altura 
crece pero los ºBrix disminuyen a mayor altura. Únicamente en el DEM SRTM30 
se presentó asociación con la curvatura plana, posiblemente se deba a un mayor 
detalle, esta asociación es cierta por cuanto se ha establecido que la curvatura 
plana está asociada a la profundidad y esta a la producción. 
 
Con base en lo anterior se puede afirmar que el número de frutos está altamente 
asociado con la profundidad del suelo, con la altura sobre el nivel del mar y con la 
curvatura vertical. Es decir el número de frutos es mayor a medida que el suelo es 
más profundo, lo cual posiblemente se relacione con mayor disponibilidad de 
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nutrientes y agua, que le permite mayor desarrollo radicular.  Igualmente a menor 
altitud mayor número de frutos lo cual es evidente por cuanto esta juega un papel 
importante en el desarrollo del cultivo, es así como  Avilan y Rengifo (1990) 
indican que por cada aumento de 150 metros en la altitud la floración sufre un 
retardo de cinco días, además expresan que existe una estrecha relación entre las 
bajas altitudes y los incrementos del porcentaje de flores perfectas y entre las 
altitudes elevadas  y la disminución del porcentaje de flores. 
 
Los frutos también aumentan con la disminución de la curvatura vertical, es decir a 
medida que el terreno se vuelve cóncavo, hecho que ha sido relacionado por 
Rawls y Pachepsky (2002) con mayor retención de agua y nutrientes y con  el 
desarrollo radicular mayor asociado con un régimen hídrico más favorable en las 
depresiones topográficas que puede aumentar el volumen de bióporos; resultado 
que es confirmado por Kravchenco y Bullock (2000, 2002) quienes encontraron 
hay mayor rendimiento en cultivos de soya en (EE.UU) en sitios con curvaturas 
cóncavas. 
 
Los ºBrix están relacionados principalmente con la altitud más no con la insolación, 
lo cual tendría que explicarse fisiológicamente, por cuanto a mayor altura, menor 
respiración y menor gasto energético y posiblemente mayor concentración de 
glucosa en forma de sacarosa en el fruto. 
 
 
 77 
Altitud (m) 
Grado de 
pertenencia 
5.4 Valoración de parámetros morfológicos del terreno mediante lógica 
 difusa 
5.4.1 Altitud 
 
Según Cartagena y Vega (2001), Arias y Figueroa (1991); y Bonilla y Mahecha 
(1990), el cultivo de mango tiene un rendimiento óptimo entre los cero (0) y 600 
metros de altitud, sin embargo en esta investigación se encontraron cultivos 
comerciales a los 950 metros de altitud sobre el nivel del mar.  
 
En este sentido se tomaron como valores aptos para el desarrollo del cultivo de 
mango altitudes entre 0 metros y como valores no aptos los superiores a  950 
metros de altitud. El modelamiento de la altitud en la zona de estudio se realizó 
con base en la ecuación (17) para las cuatro fuentes de datos, teniendo en cuenta 
los siguientes límites: 
( ) ( )
       1;          0 400
1 ; 400 940
1
       0;          
a bX
x
x x
e
en otro caso
µ +
≤ ≤ 
  = ≤ ≤ 
+ 
  
 
La figura 23 muestra el comportamiento de la variable de acuerdo con  la función 
seleccionada para su modelamiento y en la figura 24 se puede observar el 
resultado de aplicar esta función. 
 
 
(15) 
      (-6,78+0,0089*X)
1( )
1
Altitud x
e
µ = 
+ 
 
           
 
 
 
Figura 23. Gráfica de la función de pertenencia para la altitud. 
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Figura 24. Aptitud de las tierras para mango con base en la altitud 
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5.4.2 La Pendiente 
 
La pendiente es un factor limitante en la agricultura, generalmente se relaciona  
inversamente con la producción (Kaspar et al., 2003; Kravchenco y Bullock, 2002),  
igualmente favorece la pérdida por erosión (Kirby, 1993). También está 
relacionada con las propiedades del suelo así, en pendientes menores se 
encuentran mayores contenidos de materia orgánica, mayores valores de pH al 
igual que mayores contenidos de fósforo disponible en el suelo (Moore et al., 
1993; Florinksy et al., 2002). 
 
Se tomaron como límites valores de la pendiente hasta el 50% como los aptos 
para el desarrollo del cultivo, y aquella con valores por encima de 50% como los 
no aptos para el desarrollo del cultivo. De este modo se modeló el comportamiento 
de la pendiente en la zona de estudio y se obtuvo la ecuación (18), definida 
mediante los siguientes limites:   
 
( ) ( )
        1;         0 3 
 ; 3 50
         0;      
1  
1
   
a bX
x
x
en otro cas
e
o
xµ +
≤ ≤ 
  ≤ ≤=
+

 
  
 
 
En la figura 25 se observa el comportamiento de la pendiente de acuerdo con la 
función ajustada para su modelamiento. 
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Grado de 
pertenencia 
Pendiente % 
 
      
        (16)  
         (-3,05+0,102*X)
1( )
1
Pendiente x
e
µ = 
+ 
 
            
 
 
 
 
 
 
 
Figura 25. Gráfica de la función de pertenencia para la pendiente. 
 
 
 
En la figura 26 se observa que aunque en las zonas planas la tendencia es la 
misma en la zona quebrada por el contrario hay diferencias particularmente con el 
SRTM30 el cual muestra mayor detalle en esta zona, igualmente se pude ver que 
el DEM de CURVAS no representa bien la realidad, creando un patrón de fajas a 
lo largo de las curvas de nivel, esto debido a la ubicación y a la distancia entre las 
cotas originales. 
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Figura 26. Aptitud de las tierras para mango con base en la pendiente 
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5.4.3 La Curvatura de la superficie terrestre 
 
Trabajos de Romano y Palladino (2002) en Italia y de Rawls y Pachepsky (2002) 
en los EE.UU han concluido que la curvatura es un importante modificador de la 
retención de agua y de los nutrientes, tal vez debido a la porosidad creciente 
resultante de movimientos del suelo en las laderas convexas. La curvatura 
también ha sido usada para predecir la profundidad del horizonte A, el contenido 
de materia orgánica y fósforo disponible en el suelo (Moore et al., 1993; Florinksy 
et al., 2002). 
 
Para la curvatura plana se tomaron como límites los valores entre 0,7 y -0,7 como 
los aptos para el desarrollo del cultivo. Se modeló el comportamiento de la 
curvatura plana en la zona de estudio mediante la ecuación (19), definida por los 
límites: 
 
( )
             0             ;  0,7    -0,7
     ;  0,7    -0,7
( )
            0;                  
( )
x
db c a X
xdc X
en otro caso
xµ
≤ ≤ 
 
 ∗ + ∗ 
≥ ≥ 
 +
 
  
=
 
 
 
La figura 27 muestra la gráfica de la función que describe el comportamiento de la 
curvatura plana en la zona de estudio. 
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 Figura 27.  Gráfica de la función de pertenencia para la curvatura plana 
 
 
 
La figura 28 muestra que existen  grandes diferencias entre los cuatro DEM. En el 
de CURVAS y el SRTM90 predominan los valores superiores a 0.9 con menor 
variabilidad espacial, mientras que en el SRTM30 los valores predominantes están 
entre 0.3-06 con mayor detalle, mientras el ASTER patrón más continuo 
superiores a 0.6. 
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Figura 28. Aptitud de las tierras para mango con base en la curvatura plana 
 85 
Grado de 
pertenencia 
Radianes /m 
La curvatura vertical se calculó tomando como valores aptos aquellos que se 
encuentran en el rango entre 0,5 y -0,5. El comportamiento de la curvatura plana 
se modeló mediante la ecuación (20) definida por los siguientes límites:  
 
( )
             0             ;  0,5    -0,5
     ;  0,5    -0,5
( )
           0;                    
( )
x
db c a X
xdc X
en otro caso
xµ
≤ ≤ 
 
 ∗ + ∗ 
≥ ≥ 
 +
 
  
=
                                 
La figura 29 muestra la gráfica de la función que describe el comportamiento de la 
curvatura vertical.                
        
(18) 
 
         
( )21 0,15 0
( ) 2(0,15 )
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X
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 ∗ + ∗ 
= 
 +
 
  
 
          
 
 
 
 
 
Figura 29. Gráfica de la función de pertenencia para la curvatura vertical 
 
En la figura 30 se puede ver que el DEM de CURVAS representa incorrectamente 
la realidad mostrando una fuerte influencia de cada una de las curvas de nivel, 
creando un patrón semejante al de una terraza.  Igualmente se observa que el 
DEM SRTM30 muestra mayor detalle, seguido por el ASTER y el SRTM90. 
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Figura 30. Aptitud de las tierras para mango con base en la curvatura vertical 
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5.4.4 Índice Topográfico de Humedad TWI 
 
El TWI  permite expresar la relación entre el relieve y la acumulación de agua en el 
suelo (Romano y Chirico, 2004). Valores bajos del índice implican zonas en las 
que no se encontrará humedad edáfica; por el contrario celdas con valores altos 
serán celdas con alta humedad en el suelo (Olaya, 2009).  El TWI tiene alta 
correlación con las propiedades del suelo, particularmente con la profundidad del 
horizonte A, el contenido de materia orgánica, pH, fosforo extraíble y contenido de 
limo y arena (Moore et al., 1993; Florinksy et al., 2002). Según Moore et al., (1993) 
el TWI puede proveer información de lugares húmedos, donde existe mayor 
probabilidad de desarrollo de horizontes orgánicos profundos, e igualmente de 
aéreas secas donde se pueden desarrollar horizontes orgánicos delgados. 
  
Se tomó como valores aptos para el desarrollo del cultivo de mango aquellos 
superiores a 5. El modelamiento del índice de humedad (TWI) en la zona de 
estudio se hizo mediante la ecuación (21) la cual está definida por: 
 
( )
             1;               17 15
1( )  ;15 0 
1 exp( *
              0;               
x
x x
a b x
en otro caso
µ
 ≥ ≥
 
 = ≥ ≥ 
+ − 
  
 
 
En la figura 31 se puede ver la grafica de la función que muestra el 
comportamiento del TWI.  
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Figura 31. Gráfica de la función de pertenencia para el TWI 
 
 
 
En la figura 32 se puede apreciar que los DEM CURVAS y SRTM90 tienen menor 
detalle,  en estos predominan valores superiores a 0,6 que corresponden a zonas 
más aptas, en contraste con los DEM SRTM30 y ASTER en donde los valores 
predominantes son menores a 0,6 donde, se encuentran las zonas menos aptas. 
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Figura 32. Aptitud de las tierras para mango con base en el TWI 
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5.4.5 Factor LS 
 
El factor LS es un indicador del efecto del relieve en la erosión (Morgan, 1995). 
Valores altos son áreas de pendientes fuertes o asociadas a la red de drenaje que 
facilitan el transporte de suelo y su acumulación en las partes bajas (López, 2006). 
 
Se tomó como valores aptos para el desarrollo del cultivo de mango aquellos 
cercanos a cero (0) y valores no aptos los superiores a 14. El modelamiento del 
factor LS en la zona de estudio se realizó mediante la ecuación (22) la cual está 
definida por los límites:  
( ) ( )
       0;        40 14
1  ; 14 0
1
       0;            
a bX
x
x x
e
en otro caso
µ +
≥ ≥ 
  = ≤ ≤ 
+ 
  
 
La figura 33 muestra el comportamiento del factor LS en la zona de estudio. 
 
 
(20) 
      ( ) ( 2,372 0,331 )
1
1 X
LS x
e
µ − +
 = 
+ 
 
            
      
       
 
Figura 33. Gráfica de la función de pertenencia para el Factor LS 
 
La figura 34 muestra que a pesar de ser una zona muy pendiente la erosión no es 
un proceso importante ya que los cultivos de mango no requieren remover el suelo 
y poseen una cobertura vegetal o de materiales orgánicos que protege el suelo de 
procesos erosivos.  Se puede apreciar los DEM con mejor nivel de detalle son el 
SRTM30, seguido por el ASTER y finalmente el SRTM90 y el de CURVAS. 
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Figura 34. Aptitud de las tierras para mango con base en el Factor LS 
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5.4.6 Insolación 
 
La luz es indispensable en el desarrollo del fruto de mango (Schaffer et al., 1994). 
Esta tiene una gran efecto en el crecimiento, desarrollo y rendimiento del cultivo, 
además  puede influir en el tamaño del fruto –a menor iluminación menor tamaño- 
(Galán, 1999). El  cultivo de mango requiere de bastante insolación, un periodo 
nublado durante la floración causa caída de flores (Benacchio, 1982), el cultivo de 
mango debe recibir mínimo 2.000 horas luz de sol al año para satisfacer todas sus 
funciones fisiológicas (Mederos, 1988).  
 
Se tomó como valores aptos para el desarrollo del cultivo de mango aquellos 
iguales y/o superiores a 2.000 horas luz año y valores no aptos los inferiores a 
2000 horas luz año. El modelamiento de la duración de la insolación en la zona de 
estudio se realizo con la ecuación (23) la cual tiene los siguientes límites:  
 
( ) ( )
       1;        4.278 4.000
1  ; 4.000 0
1
       0;          
a bX
x
x x
e
en otro caso
µ −
≤ ≤ 
  = ≥ ≥ 
+ 
  
 
 
En la figura 35 se pude ver la gráfica de la función que describe la insolación para 
la zona de estudio. 
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Figura 35. Gráfica de la función de pertenencia para la Insolación 
 
 
En la figura 36 se puede ver que el DEM SRTM30 muestra mayor detalle que los 
demás. Se puede observar además que la zona con mayor cantidad de horas luz 
año es la zona oriental, donde justamente se encuentra la mayor cantidad de 
cultivos de mango. Igualmente muestra que el ASTER tiene deficiencias para 
mostrar el detalle en la zona plana, particularmente hacia el sur de la zona de 
estudio. 
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Figura 36. Aptitud de las tierras para mango con base en la Insolación 
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5.5 Modelos de evaluación de la aptitud de las tierras para el cultivo de 
 mango basados en lógica difusa 
 
Una vez modelados los parámetros extraídos de los DEM, se integraron mediante 
el operador difuso AND, el cual define la dependencia local del modelo, junto con  
los parámetros profundidad del suelo, drenaje interno y CICE obtenidos a partir del 
estudio de suelos de Cundinamarca. La ecuación usada para el cálculo está 
diseñada para producir una medida conservadora de veracidad en presencia de 
datos parcialmente perdidos o negativos, evitando que el cálculo mediante el 
operador lógico AND sea demasiado optimista (Reynolds, 1999). La ecuación es 
de la forma: 
 
[ ] [ ]AND (t)=min( ) + promedio ( ) - min( ) * min( ) 1 / 2t t t t +     (22) 
 
El resultado de los modelos de evaluación de tierras basados en lógica difusa 
usando como fuente de datos los DEM SRTM30, ASTER, CURVAS y SRTM90 se 
muestran en la tabla 22. Los resultados indican que el SRTM30 es diferente, en la 
clase apta difiere fuertemente con los otros DEM, esta clase muestra el valor más 
bajo. En la clase no apta y en la marginal presenta los valores más altos en 
contraste con los DEM ASTER, CURVAS y SRTM90 que tienen los valores más 
bajos en estas clases. La clase moderadamente apta no presenta diferencias tan 
abruptas como las anteriores, sin embrago el resultado obtenido con los DEM 
ASTER y SRTM30 es similar y difiere del obtenido con los DEM CURVAS y 
SRTM90  que a su vez tiene un resultado semejante. 
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Tabla 22. Resultados de los modelos de evaluación de tierras para mango 
 
DEM PAISAJE 
CLASE 
Altamente Apta Moderadamente apta Marginalmente apta No apta 
0,9 - 1 0,6 - 0,9 0,3 - 0,6 0 - 0,3 
SRTM30 
Montaña 1.046 15.282 3.413 67 
Valle 697 262 11 0 
Total ha 1.744 15.544 3.424 68 
ASTER 
Montaña 2.038 15.705 2.099 4 
Valle 784 189 2 0 
Total ha 2.822 15.894 2.100 4 
CURVAS 
Montaña 3.992 13.634 2.222 20 
Valle 838 131 6 0 
Total ha 4.830 13.765 2.228 20 
SRTM90 
Montaña 2.481 15.223 1.971 1 
Valle 792 175 4 0 
Total ha 3.273 15.398 1.975 1 
 
 
En la figura 37 se muestra el área en porcentaje ordenada por DEM y por paisaje, 
en esta se pude observar que en el Valle dominan las clases con mayor aptitud 
(Moderadamente apta y Apta). Para la clase moderadamente apta el DEM 
SRTM30 presenta el mayor porcentaje (27%), lo cual es altamente contrastante 
con el resultado obtenido con los DEM ASTER, CURVAS y SRTM90 por cuanto 
esta solo alcanza 19, 13 y de 18% respectivamente; esta tendencia se mantiene 
con las clases no apta y marginalmente apta, aunque las diferencias no son 
grandes 
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Figura 37. Modelos de evaluación de aptitud de las tierras para mango en las diferentes unidades 
de paisaje. 
 
En el paisaje de Montaña  también hay diferencias entre del SRTM30 y los otros 
DEM. En las clases menos aptas se obtienen los porcentajes más altos, mientras 
que en las clases de mayor aptitud estos son bajos, lo cual difiere con el resultado 
obtenido con los DEM ASTER, CURVAS y SRTM90, dado que en estos los 
mayores porcentajes están en las clases de mayor aptitud y los más bajos en las 
clases de menor aptitud.  
 
La figura 36 muestra que el DEM SRTM30 se obtienen los resultados más 
conservadores, dado que la clase más apta se ve en baja proporción, y el 
resultado de las clases no apta y marginalmente apta en las dos unidades de 
paisaje es mayor al procedente de los DEM ASTER, CURVAS y SRTM90. 
 
Los resultados que muestra la tabla 20 indican que el DEM SRTM30 es mucho 
más sensible y preciso que los otros DEM, es decir, que éste captura mucho mejor 
y con mayor detalle la variabilidad espacial del terreno.  Un resultado similar 
obtuvieron Kervyn et al., (2008), quienes concluyen que el DEM SRTM30 puede 
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proveer una precisa representación de la morfología del terreno a pequeñas o 
grandes escalas en un estudio en el cual compararon los DEM SRTM30, ASTER y 
SRTM90 para el modelamiento del riesgo en volcanes. 
 
Los resultados de la evaluación de la aptitud de la tierra para el cultivo de mango 
son visiblemente diferentes, las figuras 38 a 41 muestran el resultado 
espacialmente, en estas se puede identificar con claridad que la evaluación hecha 
con el  DEM SRTM30 es diferente, por cuanto disminuye el área de las clases más 
aptas, es decir, que es probable que las evaluaciones que se obtuvieron con los 
DEM ASTER, CURVAS y SRTM90 sobreestimen la aptitud de las tierras para el 
cultivo de mango. 
 
Los resultados indican que los DEM CURVAS y SRTM90 generalizan, lo cual 
puede ser explicado por la resolución “gruesa” en el DEM SRTM90 y por la menor 
confiabilidad en los datos del DEM CURVAS, dados los procedimientos necesarios 
para su elaboración, sin embargo Kervyn et al., (2008) encontraron que a pesar de 
la resolución del DEM SRTM90, esta información puede ser usada para estudios 
morfológicos que son de ayuda en caso de medir parámetros morfológicos a 
escalas pequeñas. 
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Figura 38. Modelo de evaluación de tierras para Mango, basado en lógica difusa con parámetros 
del DEM SRTM30 
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Figura 39. Modelo de evaluación de tierras para Mango, basado en lógica difusa con parámetros 
del DEM ASTER 
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Figura 40. Modelo de evaluación de tierras para Mango, basado en lógica difusa con parámetros 
del DEM CURVAS 
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Figura 41. Modelo de evaluación de tierras para Mango, basado en lógica difusa con parámetros 
del DEM SRTM90 
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5.6 Comparación de metodología propuesta con la clasificación de ocho 
clases agrológicas utilizada en Colombia 
 
La Evaluación de Tierras es una de las herramientas necesarias para una 
planificación racional de los recursos naturales y humanos, entendiendo que, el 
propósito de la planificación es que cada área deba ser usada de tal manera que 
provea el máximo beneficio para la sociedad sin una degradación de los recursos. 
En este sentido, cuanto más detalle se tenga mayor será la utilidad de la 
información. Los DEM tienen la capacidad de mejorar el detalle en aspectos como 
la pendiente, la curvatura, la humedad del suelo, el riesgo a la erosión y la 
temperatura, con los cuales se podría identificar mejor la variabilidad espacial de 
los suelos.  
 
 
5.6.1 El uso de la pendiente 
 
La figura 42 muestra la comparación entre la pendiente calculada a partir de un 
DEM y la extraída del mapa de suelos del estudio de Cundinamarca. Claramente 
existe un mayor nivel de detalle en la pendiente obtenida a partir del DEM, por 
ejemplo en la zona central -en color azul- la pendiente tomada del estudio de 
suelos indica que esta zona tiene una pendiente entre 25 y 50%, pero la pendiente 
calculada a partir del DEM indica que en esta área predominan pendientes entre 
12 y 25%, además permite separar áreas con pendientes superiores. Esto 
demuestra que mediante el uso de modelos es posible mejorar las unidades 
cartográficas de suelos. 
 
Los DEM permiten estimar mejor la distribución real de la variable y purificar las 
unidades del mapa de suelos. 
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                      (a)        (b) 
Figura. 42. (a) Mapa de pendientes del estudio de suelos 1:100.000, (b) Mapa de pendientes 
extraído del DEM SRTM30 
 
 
5.6.2 El uso de la curvatura terrestre 
 
Las unidades del mapa de suelos no permiten identificar variaciones del relieve 
que son evidentes mediante el uso de los DEM, por ejemplo en la figura 43 
muestra la variabilidad en el terreno, hay formas cóncavas y formas convexas pero 
en la UCS no es posible separar estas variaciones.  
 
Mediante la curvatura es posible identificar formas convexas, cóncavas y rectas lo 
que permite dar mayor detalle de las unidades cartográficas de suelos 
convirtiéndose en gran ventaja si se compara con el método tradicional que para 
llegar a definir las formas anteriores requiere fotografías detalladas e 
interpretación visual de las mismas. 
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Figura 43. Variaciones del relieve, (a) Mapa de curvatura DEM SRTM30; (b) Fotografía de la zona 
 
 
 
 
a. 
b. 
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5.6.3 Resultado de la metodología usada en Colombia  
 
Con el fin de comparar se tomó la clasificación por capacidad de uso de los suelos 
de las unidades cartográficas del mapa del levantamiento general de suelos del 
departamento de Cundinamarca, hecho por el Instituto Geográfico Agustín 
Codazzi (Figura 44). 
 
Figura 44. Mapa de clasificación por capacidad de uso USDA (IGAC, 2000). 
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La evaluación por capacidad de uso es una adaptación del sistema de 
clasificación utilizado por el Departamento de Agricultura de los Estados Unidos 
(USDA) propuesto por Klingebiel y Montgomery (1961), con algunas 
modificaciones propuestas por Mosquera (1986); Mosquera et al. (1973;), De 
Rojas (1975) y por Comerma y Arias (1976).  
 
En la tabla 23 se puede ver el resultado de la evaluación de tierras con el método 
de la USDA, esta indica que las clases de I – IV se pueden considerar con 
capacidad para agricultura: muy buena, buena, moderada y marginal 
respectivamente. La clase V solo puede dedicarse a uso agrícola si se maneja 
adecuadamente (IGAC, 2000).  
 
Tabla 23. Resultados de la evaluación del USDA 
 
Clase Área (Ha) Área (%) 
III sc 931,50 4,46 
IV p 1.083,46 5,18 
IV pc 5.299,69 25,36 
IV s 521,06 2,49 
IV sc 1.378,56 6,60 
VI p 768,93 3,68 
VI pc 7.641,94 36,57 
VI ps 54,48 0,26 
VII P 1.641,28 7,85 
VII pc 1.437,05 6,88 
VIII ps 139,82 0,67 
 
 
El resultado de la evaluación mediante el sistema USDA se observa en la figura 
45, este indica que para la zona de estudio existe únicamente un 4,46% de área 
con aptitud moderada para uso agrícola, que corresponde a la clase III sc, la cual 
tiene limitaciones por suelo y clima; igualmente muestra que existe un 39,63% de 
área con capacidad marginal para la agricultura, correspondiente a la clase IV, que 
en la zona tiene limitaciones por clima, pendiente y suelo.  
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Figura 45. Resultado de la evaluación de tierras del USDA (IGAC, 2000). 
 
Según el IGAC (2000) a partir de la clase V el uso agrícola es restringido, las 
clases VI – VII no se pueden usar para fines agrícolas, excepto con cultivos 
específicos, debido a las severas limitaciones como la presencia de pendientes 
escarpadas.  La clase VI puede utilizarse en pastos. La clase VII la vocación es 
bosques y en ocasiones pastos. La Clase VIII no tiene aptitud agropecuaria, ni 
forestal de producción.  La vocación es conservación, protección de cuencas y 
reservas hídricas. La tabla 24 muestra las clases y subclases usadas para esta 
metodología de evaluación de tierras. 
 
Tabla 24. Clases y subclases de la evaluación USDA 
 
 
 
 
 
 
 
Clases Subclases 
I -III Limitación ligera p Pendiente 
II-IV Limitación moderada e erosión 
V Potencial….planas h Exceso de humedad 
VI Limitación Severa s Suelo (zona radicular) 
VII - VIII Limitación muy severa c Clima falta de humedad 
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En la evaluación de la USDA no se encontró clase V para la zona de estudio, las 
clases VI tiene un 40,51% del área total, la cual no tiene aptitud agrícola por 
limitaciones principalmente de pendiente y clima; la clase VII tiene serias 
limitaciones para la agricultura con excepción de algunos pastos, esta clase tiene 
un 14,73% del área de la zona, y finalmente la clase VIII con 0,67% de área, cuyo 
uso es únicamente de  conservación. 
 
En resumen sólo el 4,46% del área de estudio es apta para la agricultura, el 
39,63% es marginalmente apta mientras el 55,91 no es apta para agricultura. Lo 
cual contrasta con los resultados de la metodología propuesta, en la que las zonas 
aptas para el cultivo de mango (moderadamente apta y apta)  son 
considerablemente mayores, con porcentajes que superan el 90%. 
   
Es importante resaltar que el propósito fundamental de la clasificación del USDA 
es el de agrupar los suelos con base en su capacidad para producir plantas 
cultivadas (cultivos, pastos y bosques), desde un punto de vista general y no a 
cultivos o tipos de utilización específicos, en forma sostenible , sin deterioro del 
suelo, por largos periodos (IGAC, 2000). 
 
En la tabla 25 se hace un paralelo entre  la evaluación propuesta en esta 
investigación con el método de Clasificación de las tierras por su Capacidad de 
Uso (USDA). 
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Tabla 25. Comparación entre metodologías de evaluación de tierras 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Aunque la evaluación de tierras ha evolucionado hacia valoraciones más 
cuantificadas y precisas, actualmente  todavía son aplicados modelos como la 
Clasificación por Capacidad de Uso Tierra del USDA, que ha sido adaptado a las 
condiciones específicas de numerosos países entre ellos Colombia. 
 
Claramente se observa que la metodología de clasificación de tierras del USDA es 
una evaluación cualitativa de las características de la tierra agrupadas en 
unidades de tierra basadas en unidades cartográficas de suelo. Este agrupamiento 
se realiza principalmente para fines agrícolas. Tales unidades tienen 
características de manejo y limitaciones similares al  interior y heterogéneas entre 
sí. Como se indicó anteriormente esta es una evaluación general de la capacidad 
 USDA FUZZY-DEMs 
Tipo de Método cualitativo cuantitativo 
Modo de Agrupación clases clases 
Que evalúa capacidad aptitud 
Número 8 variable 
Subdivisiones si variable 
Generadas por limitantes Características/cualidades 
Número subclases 4 variable 
Escala Pequeña si si 
Escala Grande no si 
Especificidad a cultivos no si 
Fuente de datos Perfiles modales DEMs y perfiles modales 
Confiabilidad de los datos moderada alta 
Procesamiento de los datos manual automatizado 
Costo de los datos alto bajo 
Trazabilidad del proceso moderada alta 
Subjetividad alta baja 
Flexibilidad del modelo baja alta 
Rapidez en el procesamiento baja alta 
Integralidad del modelo baja baja 
Modelamiento de variables baja alta 
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de la tierra basada en sus limitaciones, aunque no tiene  en cuenta cultivos 
específicos. 
 
En contraste la metodología propuesta en esta investigación es rápida, de bajo 
costo, es aplicable a diferentes escalas, es objetiva, cuantitativa, el proceso es 
controlado, el modelo es flexible, permite identificar la variabilidad espacial de los 
parámetros evaluados. En general es un sistema abierto y tiene una ventaja dada 
por el modelamiento con lógica difusa por cuanto los procesos se llevan a cabo 
con parámetros que son continuos en el espacio, permitiendo un acercamiento 
más aproximado  a la realidad. No es tan subjetiva ni tan general como la 
evaluación del USDA. 
 
Finalmente  se puede decir que hacer la evaluación de tierras no es costoso en sí; 
son los datos para hacer una evaluación de tierras los que son realmente 
costosos. Para hacer un perfil de suelos se necesitan recursos económicos y 
humanos, un perfil de suelo normalmente se toma de un estudio de suelos el cual 
tiene un costo elevado. Consecuentemente con esto, el estudio de suelos 
disponible para todo el país está a escala 1:500.000 y 1:100.000 para la regiones 
Andina, Pacifica y Caribe. De modo que es poco probable hacer una evaluación 
de tierras a una escala grande con los datos disponibles en Colombia, aun menos 
para cultivos específicos como mango. 
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6. CONCLUSIONES  
 
 
Los DEM permiten hacer una caracterización cuantitativa del relieve, 
obteniendo mayor detalle de las unidades espaciales y estimando nuevos 
parámetros que son importantes en la evaluación de tierras. De esta forma se 
puede mejorar y complementar la información de los estudios de suelos 
existentes. Los DEM permiten un modelamiento más real, representando mejor 
la variabilidad espacial del relieve. 
 
Los DEM utilizados presentaron diferencias en cuanto a los parámetros 
calculados y también hubo diferencias entre las unidades de paisaje. 
 
El comportamiento de los parámetros extraídos de los DEM se puede modelar 
mediante funciones de pertenencia; para luego hacer parte de un modelo 
espacial de evaluación de tierras basado en lógica difusa. 
 
Los componentes del rendimiento del cultivo de mango (número de frutos y 
ºBrix) se correlacionaron con la altura, a menor altura mayor producción, pero a 
menor altura hay decrecimiento de los ºBrix, en todos los DEM. La mayor 
profundidad del suelo está asociada a disminuciones en la medida de la 
curvatura vertical en el DEM SRTM30. 
 
El DEM con el cual se puede extraer con mayor detalle la variabilidad del 
terreno es el SRTM30. Los DEM SRTM 90-m, ASTER y CURVAS muestran un 
comportamiento semejante, aunque el tamaño de celda del primero es mayor. 
El DEM SRTM90 produce generalizaciones evidentes en todos los parámetros 
lo cual es explicado por el mayor tamaño de celda de este. 
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7. RECOMENDACIONES 
 
Se hace necesario investigar si es posible aplicar esta metodología para hacer 
caracterización de ambientes, lo cual permitiría hacer modelos de predicción del 
comportamiento agronómico  permitiendo a su vez conocer la variabilidad espacial 
de un determinado cultivo. 
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